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RESUMEN

A pesar de los esfuerzos de la comunidad cientifica en el desarrollo algoritmos de alto
desempefio, a la fecha, no existe un algoritmo heuristico que sea capaz de encontrar la
mejor solucién para todas las posibles instancias de un problema NP-duro. Trabajos
recientes en el area de algoritmia experimental han destacado la necesidad de explicar el
desempefio de los algoritmos heuristicos. Sin embargo, para explicar el comportamiento
de un algoritmo heuristico es necesario identificar y estudiar los factores que lo afectan.
El objetivo principal de esta investigacion es promover la caracterizacion y el analisis de
los problemas NP-duros y las heuristicas que los solucionan, para generar conocimiento,
comprender la dificultad de las instancias y disefiar mejores algoritmos de solucion.

En este trabajo se formula un enfoque experimental para un estudio integral del proceso
de optimizacion, con la finalidad de identificar relaciones inherentes entre los factores
que afectan al desempefio algoritmico. El enfoque propuesto combina métodos de
andlisis exploratorio de datos y de analisis causal en cuatro etapas. En la etapa de
caracterizacion se identifican factores que influyen en el desempefio y se cuantifican
mediante indices. En la etapa de refinacion de caracteristicas se descartan indices
incorrectos e irrelevantes y se generan nuevos indices. En la etapa denominada estudio
de relaciones se realiza un analisis de las caracteristicas del proceso de optimizacion con
el proposito de obtener relaciones de desempefio que, posteriormente, se convierten en
explicaciones del comportamiento algoritmico.

Para evaluar la contribucion del enfoque experimental aqui propuesto, se analiz6 el
proceso de optimizacion del problema de empacado de objetos en contenedores (BPP).
El analisis permiti6 identificar propiedades que definen la estructura de una instancia de
BPP y explicar el desempefio de los algoritmos. El conocimiento obtenido del analisis
fue utilizado para generar nuevos conjuntos de instancias dificiles y para disefiar nuevas
estrategias inteligentes que fueron integradas en un algoritmo denominado GGA-CGT.
Resultados experimentales revelan que GGA-CGT supera la efectividad de los mejores
algoritmos del estado del arte; en particular, obtiene la solucién dptima de 11 instancias
que los mejores algoritmos no pueden encontrar. La generalidad del enfoque de analisis
experimental posibilita analizar otros problemas de optimizacion NP-duros. Asi mismo,
GGA-CGT podria ser utilizado para solucionar otros problemas de agrupacion.



ABSTRACT

Throughout the search for the best possible solutions for NP-hard problems, a wide
variety of heuristic algorithms have been proposed, however, despite the efforts of the
scientific community to develop new strategies, there is no efficient algorithm capable of
finding the best solution for all possible situations. Recent works in experimental
analysis of heuristics have identified the need to explain the observed performance. To
understand the behavior of a heuristic algorithm is necessary to characterize and study
the factors that affect it. The main objective of this research is to promote the
characterization and analysis of the NP-hard problems and the heuristics used to solve
them, for generating knowledge, understanding the degree of difficulty of the instances
and designing better algorithms.

In this work we formulate an experimental approach for a comprehensive study of the
optimization process, in order to identify inherent relationships among the factors that
affect the algorithmic performance. The proposed approach combines methods of
exploratory data analysis and causal inference in three stages. In the characterization
phase factors that influence performance are identified and quantified by indexes. In the
characteristics refining phase, incorrect and redundant indexes are discarded. In the
study of relations phase, an analysis of the characteristics of the optimization process is
made in order to obtain performance relations that eventually will become algorithm
behavior explanations.

To evaluate the contribution of the proposed approach we performed a study of the
optimization process for the Bin Packing Problem (BPP). The analysis allowed us to
identify the characteristics that define the structure of a BPP instance and to understand
the performance of the heuristics. The knowledge gained from the analysis was used to
generate new sets of difficult instances and to design new high-impact strategies that
were incorporated into a high-performance algorithm referred to as GGA-CGT. The
experimental results show that GGA-CGT outperforms the effectiveness of the best
algorithms on the state-of-the-art; in particular, GGA-CGT obtains the optimal solution
of 11 instances that the best algorithms cannot find. The generality of the approach of
experimental analysis would allow to analyze other NP-hard problems. Furthermore,
GGA-CGT could be used to solve other grouping problems.
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Capitulo 1

INTRODUCCION

En cualquier entidad, la eficiencia y el alto desempefio son la clave para alcanzar el
éxito. Sin embargo, un alto porcentaje de las tareas vitales para el funcionamiento de una
organizacion involucran problemas de optimizacion complejos, dificiles de resolver.
Para favorecer la obtencion de mejores beneficios, estos problemas deben ser resueltos
mediante el uso de herramientas computacionales capaces de adaptarse a diferentes

escenarios y obtener buenas soluciones sin consumir altos volimenes de recursos.

Dada la importancia de los problemas de optimizacion se han realizado diversos
estudios, con el fin de proporcionar soluciones que permitan la minimizacién de costos.
Sin embargo, el proceso de solucion requerido presenta una alta complejidad, pues en la
mayoria de los casos, los problemas del mundo real pertenecen a una clase especial de
problemas denominados NP-duros [Garey79], lo cual implica que no se conocen

algoritmos eficientes para resolverlos de manera exacta en el peor caso.

Para la solucion de problemas de optimizacién NP-duros, se ha propuesto gran variedad
de algoritmos heuristicos, los cuales han mostrado un desempefio satisfactorio. Sin

embargo, a pesar de los esfuerzos de la comunidad cientifica en el desarrollo de nuevas



Capitulo 1. Introduccion

estrategias, a la fecha no existe un algoritmo que sea la mejor opcién para todas las
posibles situaciones [Wolpert97]. Para este tipo de problemas, el disefio de algoritmos
adecuados a condiciones especificas suele ser la mejor opcion. Uno de los retos
principales del andlisis de comportamiento de los algoritmos heuristicos consiste en
identificar cudles estrategias hacen que un algoritmo muestre un mejor desempefio y

bajo qué condiciones lo obtienen.

Gran parte de los recientes progresos en el desarrollo de algoritmos ha sido facilitado
por una mejor comprension de las propiedades de las instancias de los problemas de
optimizacion y del desempefio de los algoritmos que las solucionan, ejemplo de ello son
las numerosas investigaciones sobre la complejidad del problema de satisfaccion de
restricciones (SAT, por su sigla en inglés) y el desempefio de sus algoritmos de solucién
[Smyth04]. Sin embargo, el porcentaje de trabajos de investigacion llevados a cabo para
comprender cémo y porqué los algoritmos siguen cierto comportamiento, es mucho

menor que el de trabajos realizados para crear dichos algoritmos [Chiarandini07].

La mayoria de los estudios de desempefio algoritmico se han centrado exclusivamente
en identificar conjuntos de instancias de diferente grado de dificultad, y en la reduccion
del tiempo necesario para resolver esos casos. Si bien, este es un objetivo importante, la
mayoria de los enfoques han sido bastante particulares, mostrando un mayor énfasis en
ajustar las configuraciones de los algoritmos que en comprender los motivos

subyacentes de su desempefio.

El principal problema abordado en este trabajo es como ampliar los conocimientos
actuales sobre la relacion entre las caracteristicas de los problemas de optimizacion, el
espacio de buasqueda que los define, el comportamiento de los algoritmos que los
solucionan, y el desempefio final alcanzado por dichos algoritmos, en particular para
algoritmos del estado del arte que resuelven el problema de empacado de objetos en
contenedores. El objetivo final de esta investigacion es utilizar estos conocimientos para

mejorar los métodos de caracterizacion existentes y contribuir al desarrollo de técnicas
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que permitan realizar un analisis solido del desempefio de algoritmos heuristicos y
proporcionen fundamentos que faciliten el establecimiento de teorias y el disefio de

mejores algoritmos e instancias de prueba.

1.1 ANTECEDENTES

Este trabajo se plantea en el contexto de un proyecto de investigacion sobre algoritmia
experimental llevado a cabo en la Division de Estudios de Posgrado e Investigacion del
Instituto Tecnoldgico de Cd. Madero. A la fecha, en el marco de dicho proyecto, se han
desarrollado dos tesis de doctorado y siete tesis de maestria; dichas tesis han abordado
aspectos relacionados con el analisis experimental de algoritmos heuristicos, con el fin
de explicar la conducta algoritmica observada. En particular se tiene interés en estudiar
la familia de problemas de asignacién. Los problemas abordados han sido: Bin Packing
Problem, Knapsack Problem y Distributed Fragmentation, Assignment and Reallocation;

también conocidos por respectiva sigla en inglés como BPP, KP y DFAR.

El primer trabajo [Cruz04] consistié en caracterizar un conjunto de algoritmos con la
finalidad de crear modelos de prediccidn, de tal manera que para una nueva instancia de
BPP se pudiera seleccionar el algoritmo que mejor la resolviera. Los resultados
obtenidos fueron satisfactorios; sin embargo, estos no permitian explicar por qué un

algoritmo era mejor que otros para resolver una instancia dada.

La metodologia para la seleccion de algoritmos propuesta por Cruz [Cruz04] se extendid
en cinco tesis de maestria. Santiago aplica la metodologia de seleccion al problema
DFAR [Santiago04]. Landero explora varias técnicas de clasificacion y agrupacion para
formar grupos de dominacion; cada grupo de instancias es asociado con el algoritmo que
mejor las resuelve [Landero04]. Garcia incorpora retroalimentacion a la arquitectura de
seleccidn y caracteriza el comportamiento algoritmico utilizando indices de superficie de
aptitud tomados de la literatura [Garcia04]. Posteriormente, Alvarez incorpora nuevos
indices de caracterizacion de BPP derivados de la estadistica descriptiva e introduce la
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multietiqueta para tratar grupos dominantes traslapados [Alvarez06]. Luego, Ferat
desarrolla un sistema de clasificacion basado en redes neuronales para la seleccion

dindmica y autoadaptiva de algoritmos heuristicos [Ferat07].

Maés adelante, Pérez presenta una metodologia para el analisis experimental de
algoritmos heuristicos donde incorpora algunas técnicas de andlisis multivariadas y
modelado causal [Pérez07]. Paralelamente, Landero propone una metodologia semejante
que incorpora un conjunto mayor de indices de caracterizacion y muestra la
aplicabilidad del modelado causal en la seleccion de algoritmos [Landero08]. Los
resultados obtenidos en ambos trabajos fueron satisfactorios, sin embargo, las
explicaciones de desempefio fueron un tanto limitadas, pues no se incluyen todos los
tipos de indices del problema y del algoritmo, asi mismo los algoritmos tratados en
ambos trabajos fueron versiones bésicas de estrategias metaheuristicas y ninguna de las
metodologias fue probada para explicar algoritmos de alto desempefio.

Recientemente, Garcia muestra la aplicabilidad de la caracterizacion del comportamiento
algoritmico al desarrollar dos indices de la intensidad del uso de heuristicas dentro de un
algoritmo hiper-heuristico, el estudio experimental de estos indices permitio identificar
la necesidad de incluir un mayor uso de técnicas de exploracion para mejorar el

desempefio algoritmico [GarcialQ].

El anélisis de los trabajos de investigacién descritos en los parrafos anteriores, revel6
que hasta ahora, no se han conjuntado la caracterizacion del problema, el proceso de
solucion y el rendimiento de algoritmos heuristicos de alto desempefio. Asi mismo, se
observo que la calidad del conocimiento obtenido depende principalmente del poder de
caracterizacion y de la validez de los indices de caracterizacion propuestos. En el trabajo
de investigacion aqui propuesto, se combinan diferentes técnicas de caracterizacion en
un enfoque de andlisis experimental para obtener un conocimiento detallado sobre el
comportamiento de algoritmos heuristicos de alto desempefio y la dificultad de las

instancias que solucionan. Para probar el enfoque de analisis, se aborda el problema de
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empacado de objetos en contenedores, BPP (por su sigla en inglés). Este problema de
optimizacion tiene un amplio namero de aplicaciones industriales y logisticas, ademas
de que frecuentemente se presenta como un sub-problema en un extenso numero de
problemas préacticos. BPP es de especial interés para los investigadores del ITCM ya que
su formulacion forma parte de varios sistemas logisticos en desarrollo, relacionados con
la distribucion de productos embotellados y el embarque de contenedores en terminales
portuarias [Cruz07]. Debido a lo anterior, BPP es objeto de estudio del analisis aqui

propuesto.

1.2 DESCRIPCION DEL PROBLEMA DE INVESTIGACION

El problema de explicar formalmente porqué un algoritmo sigue cierto comportamiento
al resolver un conjunto instancias de un problema se puede describir de la siguiente

manera.

Dados:

1. un algoritmo heuristico A para resolver un problema P,

2. un conjunto de instancias | = {iy, iy,..., i} del problema P.

Se busca:
1. un conjunto de indicadores F = {f;, f,,..., fn} que caractericen factores del

problema y del algoritmo que definan el proceso de optimizacion algoritmico,

2. un conjunto de relaciones R = {ry, ro,..., Ip}, para 1 < p < m, tal que cada r;
establece una relacion causal entre los elementos de G;j, donde GicF que

incluye factores que impactan el desempefio algoritmico,

3. aplicar el conocimiento adquirido a través de relaciones causales R, al
desarrollo de nuevas instancias del problema y al disefio de mejores estrategias

de solucioén.
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En otras palabras, se busca un conjunto de factores criticos que caractericen el proceso
de optimizacién algoritmico y permitan explicar porqué el algoritmo objeto de estudio
sigue cierto comportamiento al resolver un problema de optimizacion y aplicar el
conocimiento adquirido en: 1) la creacion de nuevas instancias representativas del

problema, 2) el disefio de un algoritmo de alto desempefio.

1.3 HIPOTESIS

Las hipdtesis de investigaciéon, en el marco del proceso de solucion al problema

planteado en este proyecto de investigacion, se describen a continuacion:

H1: Es posible identificar un conjunto de factores criticos que definan la estructura de
las instancias de BPP, la estructura y comportamiento de un algoritmo de solucion, asi
como el desempefio final alcanzado por este algoritmo mediante caracterizacion basada

en indices.

H2: Es posible encontrar un conjunto de relaciones entre los factores que impactan el
proceso de optimizacion, y explicar porqué un algoritmo heuristico de alto desempefio
muestra cierto comportamiento al resolver un conjunto instancias de BPP, mediante la

aplicacion de estadistica multivariada, analisis causal y anélisis exploratorio de datos.

H3: Es posible generar instancias representativas de la estructura de BPP, mediante la
caracterizacion del problema y las propiedades que definen una instancia dificil para los

algoritmos de solucion.

H4: Es posible disefiar un nuevo algoritmo de solucion de BPP que muestre un alto nivel
de competencia con respecto a los mejores procedimientos del estado del arte, usando
los conocimientos obtenidos a través de la caracterizacion del proceso de optimizacion
de algoritmos de solucion en la formulacion de nuevas estrategias que permitan alcanzar

un alto desempefio.
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1.4 JUSTIFICACION

Los primeros retos en el campo de las ciencias de la computacion estuvieron
estrechamente relacionados con la ingenieria, dando lugar al desarrollo de algoritmos y
sistemas de alta complejidad. Sin embargo, disefiar algoritmos y construir herramientas
no significa que realmente se tenga un conocimiento y comprension de éstos. Estudios
especiales y mucho trabajo son necesarios para caracterizar correctamente los algoritmos
desde una perspectiva cientifica. En esta seccion se muestra la importancia del trabajo de
investigacion aqui propuesto, el cual contribuird a promover la aplicacion de técnicas
empiricas de andlisis dentro de las ciencias de la computacion, facilitando la obtencion
de teorias que fundamenten los resultados y comportamientos observados en algoritmos
heuristicos que solucionan problemas de optimizacién. Finalmente, se presentan algunas
aplicaciones practicas del conocimiento que puede obtenerse producto del andlisis del

proceso de optimizacion algoritmico.

1.41 ESTABLECIMIENTO DE TEORIAS

Las ciencias de la computacién representan una disciplina joven y en constante
evolucion, que ha sido concebida de diferentes formas por investigadores de diversas
areas, generando informes y discusiones con percepciones variadas sobre si se trata

verdaderamente de una ciencia [Denning89, Simon96, Denning05, Feitelson06].

Para que esta disciplina sea considerada una ciencia deberia integrar tres perspectivas
igualmente ascendentes: ciencia, matematicas e ingenieria [Denning05, Feitelson06]. Sin
embargo, las investigaciones en las ciencias de la computacion normalmente son parte
de las udltimas dos perspectivas [Feitelson06, Snodgrass10]. Las matematicas son
aplicadas mediante formalismos, teorias y algoritmos. La ingenieria se presenta a través
del esfuerzo constante por construir mejores algoritmos y herramientas, mas rapidos,
mas sencillos y mas econdémicos. Pero las ciencias de la computacion han mostrado muy
pocos ejemplos de la primera perspectiva, aquella que consiste en observar, describir y

entender fendmenos, por lo que parecen no haber alcanzado aln la estructura y el grado
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de entendimiento al que las ciencias aspiran y por los cuales son reconocidas
[Feitelson06, Snodgrass10].

Las ciencias de la computacion han puesto al descubierto profundas verdades
matematicas y han construido magnificos sistemas que han dado paso a la “era de las
tecnologias de la informacion”. Sin embargo, alin existe muy poco conocimiento sobre
el comportamiento de estos sistemas de alta complejidad, la forma en la que se
relacionan, porqué interactian de cierta forma en diferentes entornos, cuales son las
limitaciones inherentes que los restringen o de qué manera pueden ser utilizados para

construir mejores sistemas [Snodgrass10].

Dado que la ciencia esta relacionada con el descubrimiento de las leyes que gobiernan el
universo y consiste en desarrollar teorias predictivas generales que describan y
expliquen fenémenos observados, asi como en evaluar dichas teorias [Chalmers99], la
perspectiva cientifica puede ayudar a comprender las herramientas computacionales y la
computacion misma a través del descubrimiento de principios generales que revelen
nuevos enfoques y permitan identificar limitaciones en algoritmos y herramientas y

predecir conductas futuras.

Un ejemplo de un modelo computacional que fue producto de una generalizacion
empirica es la teoria de la localidad [Denning05]. Este modelo surgi6 de un estudio de
los costos de la gestion de transferencias de paginas entre la memoria principal y una
unidad de disco, en el &rea de sistemas operativos. En este estudio, Denning observé que
los datos relevantes para el contexto de un programa en ejecucion tienden a agruparse en
el espacio y tiempo en fragmentos locales, y que esto es un efecto de la forma en que los
seres humanos escriben los programas, mas que de las restricciones subyacentes del
sistema de computo. Cuando los algoritmos de gestion de memoria respetan este modelo
general el rendimiento mejora dramaticamente. La teoria resultante, que los sistemas de

procesamiento de informacion construidos por humanos exhibiran localidad, es



Capitulo 1. Introduccion

inherentemente predictiva y ha sido probada y generalizada para aplicarse en otros

sistemas, por ejemplo: memoria virtual, navegadores web, entre otros [Denning05].

Para lograr establecer la teoria de la localidad, Denning primero reconocié un tipo de
comportamiento que ocurria en una clase de sistemas y luego busco factores
responsables de la conducta observada. Para encontrar dichos factores, realizo
experimentos, identificd y ajustdé factores candidatos, recolecté datos y los analizd
cuidadosamente y fue actualizando sus hipétesis. El revisé su modelo basado en analisis
experimentales mientras lo expandia a una clase mas amplia de sistemas que exhiben
localidad. De este modo, Denning fue capaz de lograr una mayor claridad sobre este
fendmeno y sobre como y porqué un sistema de computo lo presenta, para finalmente

crear una teoria.

El ejemplo presentado en los parrafos anteriores muestra la importancia de utilizar una
metodologia empirica para entender el comportamiento de sistemas y algoritmos.
Debido a lo anterior, diversos autores han destacado la necesidad de incluir verdaderas
“técnicas de ciencia” en las ciencias de la computacion para consolidar las teorias,
algoritmos y sistemas obtenidos [Feitelson06, Morrison10, Snodgrass10]. La aplicacién
de métodos empiricos de andlisis ayudara a explicar el desempefio de los algoritmos,
descubrir sus limitaciones, y predecir su comportamiento futuro. Se espera que la
investigacion a desarrollar en el trabajo aqui propuesto permita contribuir en este

proceso de consolidar las ciencias de la computacion como una verdadera ciencia.

1.4.2  APLICACION DEL CONOCIMIENTO OBTENIDO

La caracterizacion del proceso de optimizacion algoritmico ademas de ayudar a obtener
explicaciones de desempefio, permite adquirir un conocimiento a detalle de cada una de
las fases de este proceso. EI conocimiento de la estructura del problema y del algoritmo

de solucién, los valores que los definen y las relaciones entre estos valores, posibilita, a
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su vez, comprender la conducta del algoritmo y el porqué de los resultados obtenidos.

Este conocimiento puede ser aplicado en areas como:

Clasificacion de instancias. En el trabajo de Cruz [Cruz04] se propone el
siguiente método de agrupacion de instancias: Dados un conjunto de casos de un
problema de optimizacion combinatoria y un conjunto de dos 0 mas algoritmos
de solucion heuristica, se forman grupos de casos por afinidad de desempefio
algoritmico. Es asi que las instancias se pueden clasificar por su grado de
dificultad, distinguiendo entre instancias faciles y dificiles para el conjunto total

de algoritmos, y aquellas que tienen que ver con el algoritmo que las soluciona.

Explicacién del desempefio de algoritmos. El identificar los factores que influyen
en el desempefio de un algoritmo y establecer las relaciones que existen entre
ellos posibilita la explicacion del comportamiento de éste al resolver un
problema real. Lo anterior permite comprender el funcionamiento del algoritmo
ante diferentes tipos de problemas y el porqué de su buen o mal desempefio
[Pérez07, Landero08].

Prondsticos de desempefio. Dado que no se conoce un algoritmo heuristico que
sea la mejor opcién para todas las posibles situaciones, es necesario elegir el
algoritmo mas adecuado para un problema especifico. Con el conocimiento de
las relaciones de desempefio, podria ser posible, al llegar un nuevo caso de un
problema, pronosticar el comportamiento de un conjunto de algoritmos y elegir
el mejor. Esto posibilitaria un ahorro de tiempo en la solucién de problemas,

obteniendo buenos resultados [Cruz04, Alvarez06].

Redisefio de algoritmos. El entendimiento del comportamiento de un algoritmo,
asi como de su disefio l6gico puede sugerir cambios, tanto en la estructura del
algoritmo, como en los parametros que lo controlan, para mejorar su desempefio

ante distintos tipos de problemas [Quiroz09].

10
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Desarrollo de nuevos procedimientos de solucion. Los resultados mostrados por
los algoritmos podrian ser mejorados al identificar las estrategias que hacen a un
algoritmo superior a otro ante ciertas condiciones e integrar dichas estrategias de

manera complementaria, por ejemplo mediante hibridacion.

1.5 OBJETIVOS

A continuacion se presentan el objetivo general y los objetivos especificos planteados

para esta investigacion.

Obijetivo General

Estudiar el desempefio de algoritmos del estado del arte que dan solucién al problema de

empacado de objetos en contenedores (BPP) mediante la caracterizacion del proceso de

optimizacion algoritmico.

Objetivos Especificos

Para lograr alcanzar el objetivo principal planteado en el parrafo anterior se han definido

los siguientes objetivos especificos:

1.

2.

3.

4.

Estudiar diferentes técnicas que permitan la caracterizacion de la estructura del
problema, el comportamiento de los algoritmos, la estructura de las soluciones

Optimas y el desempefio final.

Caracterizar el problema de empacado de objetos en contenedores, BPP, e

identificar las propiedades que definen una instancia dificil de resolver.

Caracterizar el comportamiento de algoritmos de solucion de BPP e identificar

estrategias y condiciones que permiten alcanzar un alto desempefio.

Obtener un modelo de relaciones entre las caracteristicas del problema y del

comportamiento algoritmico que impactan en el desempefio.

11
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5. Disefiar un nuevo conjunto de instancias de prueba aleatorias y representativas de

la estructura caracterizada de BPP.

6. Incorporar conocimiento del dominio del problema en un algoritmo de solucion
de BPP para alcanzar un alto nivel de competencia con respecto a las mejores

estrategias del estado del arte.

1.6 ALCANCESY LIMITACIONES

1. La caracterizacion del proceso de optimizacion se aplicara sélo al problema de
empacado de objetos de contendores de una dimension 1D-BPP y algoritmos de

solucion del estado del arte relevantes para este problema.

2. Dada la naturaleza de BPP, para algunas de las instancias de prueba que se
disefien podria no ser posible encontrar la solucion éptima, mediante algoritmos
exactos, por el excesivo tiempo de cémputo requerido. Para estas instancias, el

analisis comparativo se basara en un limite inferior del valor 6ptimo.

3. Los factores identificados pudieran ser un subconjunto de los factores reales que
afectan el desempefio. La literatura destaca que incluso los analisis mas
detallados y profundos no garantizan la identificacién total de todos los posibles

factores [CarnegieQ9].

1.7 ORGANIZACION DEL DOCUMENTO

El documento estad organizado de la siguiente manera: en el Capitulo 2 se presenta una
breve revision de los fundamentos tedricos necesarios para el analisis experimental de
algoritmos metaheuristicos. Se introducen los principales fundamentos del anélisis del
comportamiento de algoritmos y de la caracterizacion del proceso de optimizacion y se
describe el problema de empacado de objetos en contenedores y las heuristicas aplicadas

para resolver este problema.

12
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En el Capitulo 3 se presenta una resefia de trabajos relacionados con la caracterizacion
del proceso de optimizacion, asi como de los enfoques propuestos para dicho estudio.
Asi mismo, se incluye un analisis comparativo de trabajos que estudian el desempefio de
algoritmos heuristicos en problemas NP-duros. Finalmente se describen los algoritmos
sobresalientes del estado del arte para la solucién de BPP, las caracteristicas con las que
fueron generadas las instancias de prueba estandar y los indices de caracterizacion que

han sido propuestos para estudiar la dificultad de las instancias de este problema.

En el Capitulo 4 se detalla el enfoque de analisis experimental propuesto y su aplicacién
en el estudio del proceso de optimizacion del algoritmo genético hibrido HGGA-BP. Asi
mismo, se presenta el redisefio del algoritmo HGGA-BP obteniendo como producto final
una nueva version del algoritmo que muestra una mejora significativa en el desempefio.
El Capitulo 5 presenta tres nuevos indices de caracterizacion de BPP que complementan
los presentados en el Capitulo 4 para describir la dificultad de las instancias; asi mismo
se proponen tres nuevos conjuntos de casos de prueba representativos de la estructura
caracterizada de BPP. En el Capitulo 6 se presenta un nuevo algoritmo genético para
BPP, denominado GGA-CGT, que incorpora el conocimiento obtenido del anélisis del
proceso de optimizacion de BPP para obtener resultados de calidad, superando a los
mejores algoritmos del estado del arte.

En el Capitulo 8 se presentan las conclusiones de la investigacion realizada, asi como

sugerencias para trabajos futuros.
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MARCO TEORICO

En este capitulo se presenta una revision de los conceptos y enfoques relacionados con
problemas de optimizacion combinatoria y su solucién con algoritmos heuristicos. Asi
mismo, se describen las principales técnicas empleadas para la caracterizacion y analisis

del proceso de optimizacion algoritmico.

La mayoria de los trabajos relacionados con el anélisis de desempefio de algoritmos
heuristicos, estan enfocados en analisis comparativos de resultados experimentales. No
obstante, trabajos recientes en el area han sefialado la necesidad de explicar el porqué de
los resultados observados [Borenstein05, ChiarandiniO7, Snodgrass10]. Para lograr
comprender y explicar el comportamiento de un algoritmo es necesario identificar y

estudiar los factores que lo afectan.

El objetivo principal de la caracterizacion de algoritmos es entender de qué manera el
desempefio de un algoritmo es afectado por una serie de factores que lo causan. El
conocimiento adquirido puede conducir a mejores predicciones del desempefio ante

nuevas situaciones y a la definicion de algoritmos mejorados.
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2.1 PROBLEMAS DE OPTIMIZACION Y ALGORITMOS HEURISTICOS

Los problemas NP-duros 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.
En otras palabras estos problemas son muy dificiles de resolver [Garey79]. Al resolver
problemas NP-duros es necesario conformarse con soluciones “buenas”, que en algunos
casos pueden obtener resultados Optimos. En estas condiciones se hace uso de
algoritmos que dan soluciones aproximadas en un tiempo razonable, pero no garantizan

obtener la mejor solucion.

Los algoritmos heuristicos utilizan estrategias Ilamadas heuristicas, para obtener
soluciones de calidad (no necesariamente dptimas) a problemas complejos de manera
eficiente. Las heuristicas son procedimientos basados en el sentido comdn, que ofrecen
una buena solucion a problemas (particulares) dificiles, de un modo facil y rapido
[Diaz96]. Se dice que los algoritmos heuristicos son deterministas cuando solo pueden
encontrar una Unica solucién para cada instancia de un problema (sin importar cuantas
veces se ejecute el algoritmo, la solucion encontrada sera siempre la misma) a diferencia

que los algoritmos no-deterministas o aleatorios.

Un algoritmo metaheuristico es un algoritmo heuristico no determinista de propdsito
general, que combina diferentes heuristicas definidas de acuerdo al problema. Estos
algoritmos parten de soluciones iniciales y, mediante alteraciones inteligentes, exploran
soluciones vecinas de su entorno en busqueda de mejores soluciones [Michalewicz04,
Dréo06, Gonzalez07]. Existen procedimientos que combinan estrategias heuristicas de

diferente naturaleza, dichas técnicas son conocidas como algoritmos hibridos.
Dadas sus caracteristicas, este tipo de algoritmos ha sido muy estudiado por la

comunidad cientifica en su aplicacion a problemas complejos del mundo real. Sin

embargo, hasta la fecha, no se ha encontrado un algoritmo que supere a otros algoritmos
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en todas las circunstancias [Wolpert97]. Los trabajos relacionados con la tematica han
tratado de analizar el comportamiento de los algoritmos heuristicos con la finalidad de

identificar algoritmos de alto desempefio.

2.2 ANALISIS EXPERIMENTAL DEL DESEMPENO DE ALGORITMOS

El desempefio de un algoritmo basado en heuristicas es determinado por la eficiencia y
la efectividad mostradas por éste al resolver diferentes instancias de un problema. La
efectividad de un algoritmo se refiere a la calidad de la solucién encontrada o a su
confiabilidad en la tarea de encontrar soluciones adecuadas y es altamente dependiente
de la estructura del problema. La eficiencia por otra parte, caracteriza el comportamiento
del algoritmo en tiempo de ejecucion (por ejemplo el tiempo computacional y los
requerimientos de memoria) y estd muy relacionada con el conocimiento que se tenga

del dominio y la complejidad del problema [Pérez07].

Los criterios para medir el desempefio de algoritmos heuristicos dependen de los
métodos elegidos para su caracterizacion, que pueden ser tedricos o 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 se basan en la experimentacion para realizar la caracterizacion
y, a diferencia de los métodos teéricos, permiten describir el comportamiento de casos
especificos [McGeoch07].

El estudio tedrico de la efectividad en los algoritmos heuristicos es muy poco comun,
pues la aleatoriedad en dichos algoritmos y la complejidad de los problemas que
solucionan dificultan un correcto analisis matematico. Asimismo, la aplicabilidad de los
resultados teéricos es muy limitada, pues éstos son obtenidos partiendo de condiciones
idealizadas que no ocurren en situaciones practicas [Moret02, Hoos07, McGeochQ7].

Dado que, hasta la fecha, no se han encontrado algoritmos exactos que resuelvan en
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tiempo polinomial problemas NP-duros, parece ser que la unica opcion factible es

analizar la efectividad de los algoritmos heuristicos de manera experimental.

A pesar de la importancia del analisis de desempefio experimental, éste no ha sido
suficientemente explotado en el estudio de algoritmos heuristicos. Una de la razones que
dificultan este estudio es que, generalmente, los algoritmos son considerados como cajas
negras cuyo funcionamiento interno es desconocido [Watson03, Chiarandini07, Miller-

Hannemann10].

Barr [Barr95] y McGeoch [McGeoch02] intentan romper con el paradigma de las cajas
negras y sugieren la existencia de tres categorias principales de factores que afectan el

desempefio algoritmico: problema, algoritmo y ambiente.

a. Factores del problema. Son los factores que definen la instancia del problema a
resolver: dimension, distribucion de los parametros, estructura del espacio de

soluciones, entre otros.

b. Factores del algoritmo. Incluyen las estrategias heuristicas utilizadas (procesos
de construccién de solucidn inicial y pardmetros de busqueda asociados), c6digos
de computadoras empleados, configuracion de control interno del algoritmo y

comportamiento en la ejecucidn, entre otros.

c. Factores del ambiente. Se refieren al ambiente fisico en el que seran ejecutados
los algoritmos como el software (sistema operativo y compilador) y el hardware
(velocidad del procesador y memoria). Asi como también aquellos relacionados

con el programador (por ejemplo, pericia, habilidad de afinacién y I6gica).
En anélisis especificos algunos de estos factores pueden ser controlados para facilitar el

estudio. Por ejemplo, el factor del ambiente podria excluirse realizando el experimento

en las mismas condiciones ambientales.
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2.3 PROCESO DE OPTIMIZACION Y SU CARACTERIZACION

La caracterizacion del problema y del proceso de solucion es una parte esencial en el
andlisis de desempefio de algoritmos, y permite identificar los factores que influyen en el
comportamiento algoritmico. Un andlisis de desempefio de calidad requiere la definicion
de indicadores adecuados que cuantifiquen el impacto de los factores criticos para el
desempefio. Para lograr comprender el desempefio de un algoritmo sobre un problema,
es necesario realizar un estudio integral de todo el proceso de solucion [Smith-Miles09].
El proceso de optimizacion puede entenderse como la accion de resolver un problema de
optimizacion (entrada) mediante un algoritmo (proceso), obteniendo una solucion final

(salida). Este proceso es ilustrado en la Figura 1.1.

ENTRADA === PROCESO SALIDA

Parametros que Aldoritmo de solucié Solucién 6ptima o
definen el problema de T e e aproximada del problema
optimizacion

Figura 1.1 Proceso de optimizacién de un problema.

La entrada consiste en una instancia o caso particular del problema de optimizacion a
resolver, compuesta por un conjunto de parametros especificos que lo definen. El
proceso incluye el conjunto de estrategias utilizadas para dar solucion al problema, es
decir, el algoritmo utilizado. La salida proporciona la solucién Optima (exacta) o

aproximada del problema.

Una vez identificados los factores que describen cada etapa del proceso de optimizacion
algoritmico, éstos deben ser analizados para identificar relaciones inherentes entre ellos
que permitan explicar el desempefio del algoritmo objeto de estudio. Diferentes trabajos
proponen estrategias que pueden ser tomadas en cuenta para facilitar el analisis de estos
factores [Barr95, Cohen95, McGeoch02, Lemeire07, Berberich10]. En general, las
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estrategias para analisis de datos propuestas en esos trabajos y en trabajos de otras
disciplinas [Judd09, Ott10] pueden ser agrupadas en dos categorias: analisis de datos

exploratorio y analisis de datos confirmatorio.

a. Anélisis de datos exploratorio (Exploratory Data Analysis, EDA). El objetivo de
este tipo de analisis es obtener conocimiento a partir del conjunto de datos y de
su estructura subyacente. Integra un conjunto de métodos estadisticos, graficos y
de analisis multivariado que ayudan a obtener un modelo que describe las
relaciones existentes entre los factores bajo estudio [Tukey77, Hartwig79, Liu96,
Johnson00, Gazis10].

b. Andlisis de datos confirmatorio (Statistical Hypothesis Testing). Comienza con
el establecimiento modelos supuestos acerca de relaciones entre variables del
conjunto de datos. Posteriormente, los modelos propuestos son complementados
y validados mediante técnicas estadisticas de estimacion de parametros y pruebas
de hipdtesis [Hartwig79, Cohen95, Liu96, Ott10].

La identificacion de técnicas de andlisis de datos apropiadas para los tipos de problemas
y oportunidades que se presentan al analizar el desempefio algoritmico es un area de
investigacion aun en desarrollo. La seleccion de las herramientas a utilizar depende de
las caracteristicas de los datos objeto de estudio (problema, algoritmo y solucion). Por
ejemplo, los métodos exploratorios graficos de analisis de datos son los mas apropiados
para analizar tendencias en grandes conjuntos de datos multivariados. Asi mismo, los
métodos de analisis de datos confirmatorio pudieran algunas veces ser problematicos,
dependiendo de cuanto conocimiento se tiene del modelo; por consiguiente, los métodos
de modelado de datos, con bases exploratorias, que no comienzan asumiendo relaciones
funcionales entre los factores estudiados, son los mas apropiados cuando el objetivo es

descubrir esas relaciones o evaluar varios modelos [McGeoch02, Berberich10].
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Para el andlisis de desempefio de algoritmos, la literatura propone una gran cantidad de
métodos de analisis confirmatorio, sin embargo, profundiza muy poco en las técnicas
exploratorias [McGeoch92, Hooker94, Cohen95, Hooker95, Barr95, Brglez07]. 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. Dado que la fase exploratoria
envuelve creatividad, la cual es subjetiva y dificil de entender o ensefiar, la mayoria de

los trabajos concentran su atencion en técnicas confirmatorias.

Otra razon para enfocarse en los métodos confirmatorios es que la fase exploratoria de
investigacion no es comunmente reportada. Generalmente, los articulos cientificos se
concentran en la confirmacién experimental de resultados, presentando resumenes
exactos y concisos, sin dar detalles de la forma en la que dichos resultados fueron
obtenidos. La tendencia general es presentar los resultados adecudndolos de tal forma,
que los atajos tomados para facilitar ciertos andlisis, asi como las técnicas probadas y

resultados erréneos que ocurrieron en el proceso, sean removidos [Gent99].

Cada uno de los enfoques mencionados ha contribuido en el proceso de caracterizacion
de problemas y algoritmos de solucién. Sin embargo, la complejidad de los problemas y
sus estrategias de solucion han mostrado que un solo enfoque no es suficiente para
entender el proceso de optimizacién algoritmico y que es necesario conjuntar y
profundizar en estas técnicas. Un analisis de desempefio completo deberia estar formado
por ambos tipos de estudio, exploratorio y confirmatorio. Donde las técnicas
exploratorias permitan visualizar, resumir y construir modelos de desempefio
algoritmico y las técnicas confirmatorias evalien los modelos propuestos mediante
pruebas de hipotesis estadisticas, mostrando si dicho modelo necesita ser modificado o
refinado [Cohen95, Liu96, Feitelson06].

En este trabajo de investigacién se espera contribuir al analisis metodologico del

desemperio de algoritmos al estudiar e integrar herramientas de analisis exploratorias y
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confirmatorias con el fin de obtener mejores explicaciones del comportamiento
algoritmico. El enfoque de caracterizacion propuesto en este trabajo (ver Capitulo 4)
consta de tres etapas principales, las cuales permiten explicar el proceso de
optimizacion: la primera consiste en la identificacion de los factores que impactan el
proceso de optimizacion, en la segunda, se estudia la aportacion de cada uno de los

indicadores propuestos y en la tercera se buscan relaciones entre las caracteristicas.

24 EL PROBLEMA DE EMPACADO DE OBJETOS EN CONTENEDORES

El problema de empacado de objetos en contenedores en una dimension, (one-
dimensional Bin Packing Problem), de aqui en adelante llamado BPP, consiste en
almacenar objetos de diferentes tamafos, o pesos, en el menor nimero de contenedores
de tamafio fijo. Este es un problema clasico de optimizacion combinatoria NP-duro,
considerado intratable pues demanda una gran cantidad de recursos para su solucion
[Garey79, Basse98, Alvarez06].

Dado un conjunto N = {1,..., n} de objetos a distribuir en contenedores del mismo
tamafo (capacidad), sea

¢ = capacidad de cada contenedor

w, = peso del objeto i, tal que O<w, <c para 1<i<n
BPP consiste en asignar cada objeto a un contenedor de tal forma que la suma de los
pesos de los objetos en cada contenedor no exceda ¢ y el nimero de contenedores m
utilizado sea minimo [Martello90b]. Es decir, se busca encontrar el menor numero de

subconjuntos B;, para 1< j <m, de una particion del conjunto N

dw<c 1<j<m, ieN={L.,n}

VieB;
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La complejidad de BPP hace practicamente imposible el uso de algoritmos exactos para
su solucion. Para encontrar una solucion optima se deben considerar todas las posibles
particiones del conjunto de n objetos en n 0 menos subconjuntos. Inconvenientemente
la complejidad de BPP crece de manera dramatica con el tamarfio del problema, dado que

el nimero de posibles particiones es mayor que (n/2)"? [Basse98].

Los algoritmos generalmente utilizados en la solucién de BPP son procedimientos
metaheuristicos que incluyen estrategias inteligentes. Estas son heuristicas sencillas,
utilizadas comunmente para generar soluciones candidatas, que se diferencian por la
manera en que los objetos son tratados antes de ser acomodados y por la forma en que se
elige el contenedor que almacenara cada objeto. Las principales estrategias para BPP

son descritas a continuacion:

— Primer Ajuste (First Fit, FF) [Johnson74]: Cada objeto considerado es colocado
en el primer contenedor que tenga suficiente capacidad disponible. Si ningun
contenedor parcialmente lleno puede almacenarlo, el objeto es colocado en un
contenedor nuevo (vacio). Una variacion a este método se establece cuando los
objetos son tomados segun el orden decreciente de sus pesos (los objetos son
ordenados de mayor a menor peso antes de ser acomodados), dicha variante es

conocida como Primer Ajuste Decreciente (First Fit Decreasing, FFD).

— Mejor Ajuste (Best Fit, BF) [Johnson74]: Cada objeto es acomodado en el
contenedor mas lleno que lo pueda almacenar, agregando contenedores cuando
sea necesario. De igual manera que con FF, existe una variacion, llamada Mejor
Ajuste Decreciente (Best Fit Decreasing, BFD), que considera los objetos en

orden decreciente de sus pesos.

— Peor Ajuste (Worst Fit, WF) [Johnson74]: Contrario a la estrategia anterior (Best
Fit, BF), cada objeto en consideracién es almacenado en el contenedor menos

Ileno con capacidad residual suficiente para contenerlo. La variante que toma los
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objetos segun el orden decreciente de sus pesos es denominada Peor Ajuste
Decreciente (Worst Fit Decreasing, WFD).

— Best 3-Fit Decreasing (B3FD) [Alvim04]: Busca llenar cada contenedor con tres
objetos. Inicialmente se abre un ndmero limite de contenedores. Si existe un
contenedor vacio, se selecciona y se coloca el objeto actual, de otro modo, se
intenta llenar cada contenedor con objetos que no han sido seleccionados y por
pares suman la capacidad residual del contenedor. Para el resto de los objetos, el
elemento actual es insertado en el contenedor mas lleno en el que ajuste (como
en BF). Si no existe contenedor con capacidad suficiente un nuevo contenedor es

agregado a la solucion.

Las heuristicas descritas en los parrafos anteriores, en general, muestran resultados
aceptables. Sin embargo, existen ciertos tipos de instancias de BPP, para las que se ha
demostrado que las soluciones obtenidas por estos algoritmos estdn muy alejadas de las
soluciones optimas [Martello90b, Schwerin97, Wéascher96, Schoenfield02]. Debido a lo
anterior ha sido necesario disefiar procedimientos méas elaborados, que integran técnicas
variadas, en la busqueda de buenas soluciones. Sin embargo a la fecha no existe un
algoritmo que sea superior a todos los demas ante los diferentes tipos de instancias, por
lo que es importante identificar las caracteristicas que definen el comportamiento de los

algoritmos para lograr comprender y mejorar el desempefio de los mismos.
El enfoque de caracterizacion propuesto en este trabajo (ver Capitulo 4 y Capitulo 5)

sera aplicado para la creacion de nuevas instancias representativas de BPP y el disefio

de un algoritmo metaheuristico para BPP de alto desempefio.
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ESTADO DEL ARTE

Los avances de la ultima década han mostrado un aumento dramaético en el desarrollo de
procedimientos para la solucion de problemas de optimizacion en aplicaciones practicas,
destacandose el uso de algoritmos heuristicos, cuya generalidad y alto desempefio los

han colocado como el estado del arte en la solucion de problemas NP-duros.

En este capitulo se ofrece una sintesis de los principales trabajos relacionados con la
caracterizacion y el estudio del desempefio de algoritmos y se lleva a cabo un analisis
comparativo de trabajos que intentan obtener explicaciones de desempefio en algoritmos
heuristicos. Posteriormente, se presenta una breve revisién de trabajos relacionados con
la caracterizacion del proceso de optimizacion de BPP. Se explora el desempefio de los
algoritmos heuristicos para BPP que han mostrado resultados sobresalientes, asi como

las instancias de prueba y los indices de caracterizacidn propuestos.
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3.1 CARACTERIZACION DEL PROCESO DE OPTIMIZACION

Las implementaciones reales de algoritmos heuristicos generalmente explotan una gran
cantidad de ideas y “trucos” relacionados con las caracteristicas de los problemas que
resuelven. Puede argumentarse que un procedimiento algoritmico exitoso es aquél que
permite hibridaciones y adaptaciones facilmente aplicables [BirattariO1]. Sin embargo,
en la mayoria de los casos, existe poco conocimiento a detalle del porqué las heuristicas
muestran cierto desempefio y se carece de bases tedricas sobre como caracterizar y
relacionar los factores del problema y del algoritmo que conducen a un desempefio

exitoso [Watson03, Borenstein05, ChiarandiniO7, Miller-Hannemann10].

En general, los trabajos relacionados con la caracterizacion y analisis del proceso de
optimizacion algoritmico, pueden ser agrupados en cuatro enfoques: 1) andlisis de datos
exploratorio; 2) analisis de la estructura del espacio de busqueda del problema; 3)
estudio de pardmetros que ocasionan transiciones de fases en la dificultad del problema;

y 4) andlisis de la estructura de las soluciones dptimas generadas para las instancias.

3.1.1 ANALISIS DE DATOS EXPLORATORIO

El analisis de datos exploratorio utiliza métodos estadisticos y analisis multivariado para
obtener conocimiento a partir de un conjunto de indices de caracterizacion. Existe una
amplia cantidad de trabajos que tratan de relacionar caracteristicas de algunas clases de
instancias de problemas de optimizacion especificos con el desempefio de varios
algoritmos [Leyton-Brown02, Nudelman04, Smyth04, Gagliolo07, MadaniQ9,
Messelis09, Smith-Miles09]. Estos trabajos usan indirectamente la definicion de clases
de instancias para predecir o explicar de manera intuitiva e informal que tipo de
algoritmo muestra un mejor desempefio ante ciertos tipos de casos de prueba del
problema objeto de estudio, auxilidndose, en algunos casos, de anélisis tabulares y
gréficos, y en otros, utilizando técnicas de aprendizaje automatico (ver Tabla 3.1, Grupo
1, en Seccion 3.1.5).
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Otros trabajos, en cambio, intentan encontrar una relacién entre diversos pardmetros y
configuraciones que definen un algoritmo y el desempefio final alcanzado al aplicarse a
una clase de instancias de un problema de optimizacion [Sugihara97, McKayO01,
Burke02, Thierens02, Hutter06, HalimQ7, Birattari09]. En algunas de estas
investigaciones se aplican procesos de afinacion de parametros basados en disefios
experimentales, mientras que en otras se utilizan estrategias de analisis graficos y de
aprendizaje automatico para intentar encontrar configuraciones y parametros que

permitan obtener un mejor desempefio (ver Tabla 3.1, Grupo 2).

El éxito del andlisis de datos exploratorio depende directamente del alcance y validez del
conjunto de indices utilizados para caracterizar el proceso de optimizacion algoritmico.
Las indices de caracterizacion objeto de analisis deben ser cuidadosamente elegidos, de
tal manera que sean capaces de caracterizar correctamente el proceso de optimizacién y

explicar el desempefio algoritmico.

3.1.2 ANALISIS DE LA ESTRUCTURA DEL ESPACIO DE BUSQUEDA

La superficie de aptitudes es considerada como la visualizacion del espacio de busqueda,
definido a través de las aptitudes de los individuos, imaginandolo como una superficie
formada por picos, valles, montafias y planicies [Wright32]. El anélisis de la estructura
del espacio de busqueda del problema (landscape) ha permitido estudiar algunos
aspectos de las caracteristicas del espacio de soluciones transitado por los algoritmos
heuristicos. Este tipo de analisis ayuda a aumentar el conocimiento que se tiene sobre el
problema y algoritmo estudiados, al sugerir explicaciones e ideas que proporcionen

descripciones intuitivas de los aspectos importantes del proceso de busqueda [Jones95].

Algunos autores han intentado caracterizar la estructura del espacio de bulsqueda
trazado por un algoritmo al solucionar una clase de instancias del problema, y asociar las
propiedades de éste con el desempefio final obtenido [Mitchell92, Jones95, Corne03,
Mitchell03, Merz04, Halim07, Ochoa09] (ver Tabla 3.1, Grupo 3). Otros investigadores,
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han explorado la estructura del espacio de soluciones de problemas de optimizacion,
recorriendo la superficie de aptitudes del problema de manera aleatoria, intentando
encontrar medidas mas generales de dificultad [Smyth04, Czogalla09] (ver Tabla 3.1,
Grupo 4).

Sin embargo, el anélisis de las medidas propuestas ha demostrado que, actualmente, no
existen indicadores que sean capaces de capturar, de manera precisa, la dificultad de la
busqueda. Hasta ahora, no ha sido posible relacionar, de manera exitosa, las propiedades
de la estructura del espacio de busqueda, con el comportamiento algoritmico y el
desempefio final [Merz00a, Merz00b, Corne03, Merz04, Borenstein05].

3.1.3 ESTUDIO DE FENOMENOS DE TRANSICION DE FASE

Una transicion de fase puede ser definida como un cambio abrupto en el
comportamiento cualitativo de un sistema (problema), por ejemplo, la transformacion
del estado del agua de liquido a gaseosos o el proceso mediante el que un sistema que
pasa de un estado de desorden a un estado de orden [BorgsO1, Leyton-Brown02]. En el
caso de los problemas de optimizacién NP-duros, una transicion de fase puede ser
definida como un cambio abrupto en la complejidad del problema que ocurre cuando un
parametro apropiadamente definido es variado. Una de las razones del interés en tales
transiciones de fases es que los problemas mas dificiles tienden a ocurrir en la region de

transicion.

Un gran numero de resultados experimentales demuestran que para algunos tipos de
problemas existe una propiedad de transicion de fase alrededor de la cual ocurren los
problemas maés dificiles [Cheeseman91, Martin01, Achlioptas05, Mertens06, Rangel09,
Zeng09]. La identificacion de estas propiedades ha permitido caracterizar la estructura y
complejidad de dichos problemas de optimizacion. El conocimiento obtenido en el
estudio de estos fendmenos de transicién de fase ha sido aplicado para identificar

instancias de prueba con alto grado de dificultad y para sugerir nuevos algoritmos
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disefiados especialmente para las instancias dificiles que se presentan en la zona de
transicion [Cook91, Béjar01, Caramanis03, Pifiol08, Rangel09, Zeng09].

Sin embargo, existen un gran numero de problemas de optimizacion, para los cuales no
ha sido posible identificar la existencia del fendmeno transicion de fases. Por otro lado,
no parece haberse realizado un estudio sobre la relacion entre los parametros que definen
la transicion de fases en la complejidad del problema y el comportamiento de los

algoritmos de solucion (ver Tabla 3.1, Grupo 5, en Seccion 3.1.5).

3.1.4 ANALISIS DE LA ESTRUCTURA DE LAS SOLUCIONES OPTIMAS

El estudio de la estructura de las soluciones dptimas de problemas NP-duros ha
permitido identificar relaciones entre las caracteristicas de los valores que definen las
soluciones y la dificultad de las instancias. En el proceso de solucion de problemas de
optimizacion es posible identificar instancias que incluyen conjuntos de variables que
tienen valores fijos en todas las soluciones optimas, este tipo de conjunto de variables es

denominado “columna vertebral” (backbone).

Algunos trabajos se han concentrado en el estudio de la estructura de las soluciones
optimas de los problemas NP-duros, intentando identificar propiedades que puedan ser
asociadas con la dificultad de las instancias. Para algunos problemas de optimizacion ha
sido posible identificar conjuntos de variables que presentan valores fijos en todas las
soluciones Optimas, y en varios casos se ha mostrado que la magnitud de estos conjuntos
estd relacionada con el grado de dificultad de las instancias [Monasson99, Slaney01,
Zeng09].

Sin embargo, a la fecha, son pocos los estudios que han cuantificado directamente la
relacién entre el tamafio de dichos conjuntos y la dificultad de las instancias [Singer00,
Slaney01, Watson03, Zeng09] (ver Tabla 3.1, Grupo 6, en Seccion 3.1.5). Asi mismo,

son limitados los trabajos que han utilizado directamente esta propiedad para mejorar el
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desempefio de algoritmos de solucion [Schneider03, Zhang04, Zhang05, Zeng09] (ver

Tabla 3.1, Grupo 7, en Seccion 3.1.5).

3.1.5 ANALISIS DEL PROCESO DE OPTIMIZACION

Cada uno de los enfoques anteriores, ha contribuido a la caracterizacion del proceso de

optimizacion. Sin embargo, la complejidad de los problemas NP-duros y los algoritmos

heuristicos ha mostrado que un Unico enfoque de caracterizacidén no es suficiente para

comprender el desempefio de los algoritmos y la dificultad de las instancias, destacando

la necesidad de un analisis mas completo. La Tabla 3.1 resume las caracteristicas de los

estudios presentados en los principales trabajos sobre analisis de desempefio algoritmico,

donde se destacan las etapas del proceso de optimizacion algoritmica que han sido

analizadas por los diferentes autores. Los trabajos han sido integrados en siete grupos,

tomando en cuenta el tipo de investigacion realizado.

Tabla 3.1 Trabajos relacionados con el analisis de desempefio de algoritmos.

Problema Algoritmo
Trabajos i i Desempefio
) Instancias SC’)|U(.:IOHES Parametros Trayectorla Estructura P
Optimas de busqueda

Grupo 1 v v
Grupo 2 v v
Grupo 3 v v
Grupo 4 v v v
Grupo 5 v'* v
Grupo 6 v v
Grupo 7 v v v
Este trabajo v v v v v v
Grupol  [Leyton-Brown02, Nudelman04, Smyth04, Gagliolo07, Madani09, Messelis09, Smith-Miles09]
Grupo 2 [Sugihara97, McKay01, Burke02, Thierens02, Hutter06, Halim07, Birattari09]
Grupo3  [Mitchell92, Jones95, Corne03, Mitchell03, Merz04, Halim07, Ochoa09]
Grupo4  [Smyth04, Czogalla09]
Grupo5  [Cheeseman9l, Martin01, Achlioptas05, Mertens06, Rangel09] *Identificacion de transicion de fase
Grupo 6 [Singer00, Slaney01, Watson03]
Grupo 7 [Schneider03, Zhang04, Zhang05]

El anélisis de los trabajos del estado del arte enfocados a la caracterizacion de problemas

de optimizacion y algoritmos heuristicos reveld que, hasta ahora, no ha sido posible

establecer una conexion entre las caracteristicas que han sido definidas para caracterizar
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las tres etapas del proceso de optimizacion (entrada - proceso - salida). La mayor parte
de las investigaciones se han concentrado en demostrar que las heuristicas propuestas
son efectivas o superiores a otras, para solucionar algin problema de optimizacién, pero
no se ha demostrado el porqué de su buen o mal desempefio. Diversos autores han
coincidido en afirmar que actualmente aln existe una fuerte falta de conocimiento sobre
la forma exacta en que el desempefio de diferentes heuristicas se relaciona con las
caracteristicas de las instancias de un problema, destacando la necesidad de una guia
para la descripcion y analisis de desempefio de implementaciones reales de estas
estrategias [Birattari0l, SmythO4, Hoos04, StutzleO4, Borenstein05, Chevalier06,
Chiarandini07, Smith-Miles09].

Asi mismo, gran nimero de los problemas NP-duros y heuristicas de solucién no han
sido estudiados aln y se tiene poco conocimiento sobre la dificultad de las instancias de
estos problemas y el comportamiento de los algoritmos [Merz04]. Los Gltimos trabajos
realizados en este campo han sefialado la necesidad de conjuntar todas las técnicas de
caracterizacion propuestas para obtener mejores explicaciones del desempefio de los
algoritmos heuristicos y la dificultad de las instancias que solucionan [Smith-Miles09].
Un estudio de este tipo es importante, ya que puede proporcionar bases sélidas para el
analisis y disefio de algoritmos.

3.2 EL PROCESO DE OPTIMIZACION DE BPP

En esta seccion se presentan trabajos relevantes relacionados con la caracterizacion del
proceso de optimizacion de BPP. En la busqueda de mejores soluciones para este
problema, se han disefiado algoritmos elaborados que integran técnicas heuristicas. Asi
mismo, se han propuesto bancos de instancias de prueba e indices de caracterizacion,

para evaluar el desempefio de los algoritmos y estudiar la dificultad de las instancias.

321 ALGORITMOS HEURISTICOS PARA SOLUCION DE BPP
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A lo largo de los ultimos veinte afios, se han propuesto procedimientos variados para la
solucion de BPP, los resultados méas destacados han sido obtenidos mediante el uso de
algoritmos heuristicos. Martello y Toth [Martello90b] proponen un procedimiento de
branch-and-bound (MTP). Falkenauer [Falkenauer96] propone un algoritmo genético
hibrido de agrupacion (HGGA) que utiliza un esquema de representacion por grupos y
un método de optimizacion local inspirado en el criterio de dominacion propuesto por
Martello y Toth [Martello90a].

Scholl et al. [Scholl97] desarrollan un método hibrido (BISON) que combina busqueda
tabl con un procedimiento de branch-and-bound basado en varios limites y un nuevo
esquema de ramificacion. Coffman et al. [Coffman97] desarrollan un estudio exhaustivo
de los principales métodos heuristicos deterministas para BPP, incluyendo andlisis del
peor caso de los algoritmos primer ajuste decreciente y mejor ajuste decreciente.
Schwerin y Wascher [Schwerin99] proponen un nuevo limite inferior para BPP basado
en el problema de corte y lo integran al procedimiento MTP, obteniendo resultados de

alta calidad con su nuevo procedimiento (MTPCS).

Fleszar y Hindi [Fleszar02] desarrollan un algoritmo (Pertubation-MBS’) que incorpora
una version modificada de la heuristica MBS de Gupta y Ho [Gupta99] y una busqueda
de vecindad variable, asi como limites inferiores, obteniendo buenos resultados. Levine
y Ducatelle [Levine04] desarrollan un algoritmo hibrido (HACO-BP) que implementa la
metaheuristica optimizacién basada en colonia de hormigas (ACO) incluyendo una
estrategia de busqueda local, apoyada en el criterio de dominacion de Martello y Toth
[Martello90a]. Bhatia y Basu [Bhatia04] presentan un algoritmo genético de agrupacion
multi-cromosoémico (MGGA), asi como una nueva heuristica de empacado por

reemplazo (better-fit).
Alvim et al. [Alvim04] desarrollan una heuristica de mejora hibrida (HI_BP), en la que

retoman la estrategia dual utilizada por Scholl et al. [Scholl97], asi como las técnicas de

reduccion de Martello y Toth [Martello90a], obteniendo los mejores resultados
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reportados hasta ese momento en el estado del arte. Singh y Gupta [Singh07] proponen
un enfoque evolutivo hibrido (C_BP), que integra un algoritmo genético de agrupacion
(H-SGGA) y una version mejorada de la heuristica Perturbation-MBS’ de Fleszar y
Hindi [Fleszar02], tomando en cuenta el pesos promedio de los objetos para seleccionar
una u otra heuristica. Aunque el desempefio obtenido es comparable con la estrategia
HI_BP de Alvim et al. [Alvim04], el procedimiento C_BP presenta un comportamiento

menos robusto en términos del nimero de veces que logra encontrar las soluciones.

Recientemente, Stawowy [Stawowy08] propone el uso de una estrategia evolutiva (ES),
un algoritmo no especializado, que incluye mutaciones inteligentes y una técnica de
reduccién del tamarfio del problema, donde las soluciones son manipuladas mediante un
esquema de representacion de permutaciones de objetos con separadores de grupos, los
resultados obtenidos por el metaheuristico no hibridizado son comparables con los de

otros algoritmos mucho méas complicados.

Rohlfshagen y Bullinaria [Rohlfshagen10] desarrollan un algoritmo genético inspirado
en el proceso de formacion de proteinas (ESGA) que obtiene resultados prometedores al
compararse con otras estrategias del estado del arte. Loh et al. [Loh08] desarrollan un
procedimiento (WA) que hace uso del concepto de recocido de pesos, el algoritmo
propuesto es sencillo y facil de implementar y obtiene un desempefio de alta calidad,
superando las soluciones obtenidas por el mejor algoritmo del estado del arte HI_BP
[Alvim04].

Gbémez-Meneses y Randall [Gomez-Meneses09] presentan un enfoque evolutivo hibrido
de optimizacion extrema (HEO) que incorpora una busqueda local para mejorar el
tamafno de los contenedores. Lewis [Lewis09] propone un algoritmo de escalado de
colina (HC) que utiliza un esquema sencillo de mejora basado en el criterio de
dominacién y obtiene buenas soluciones, superando para algunos grupos de instancias el

desemperio de algoritmos complejos, sin rebasar a los mejores del estado del arte.
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El dltimo trabajo en esta area fue presentado por Fleszar y Charalambous [Fleszarl1],
los autores proponen una modificacion al algoritmo Perturbation-MBS’ de Fleszar y
Hindi [Fleszar02] que utiliza un método para controlar el peso promedio de los objetos
que son empacados en cada contenedor (Perturbation-SAWMBS). La nueva heuristica
supera el desempefio reportado para los mejores algoritmos del estado del arte HI_BP,
C_BP y WA [Alvim04, Singh07, Loh08], asi mismo los autores publican nuevos
resultados para la heuristica WA, que contradicen el desempefio presentado inicialmente

por sus autores.

La Tabla 3.2 muestra las caracteristicas y técnicas utilizadas por los trabajos mas
destacados en el estado del arte de BPP. Las estrategias mayormente explotadas, y que

han permitido obtener los mejores resultados, consisten principalmente en:

El uso de heuristicas simples de BPP para generar soluciones iniciales de calidad.
La aplicacion de técnicas de reduccion para disminuir el tamafio del problema.

La inclusién de técnicas de busqueda local basadas en el criterio de dominacion.

A w0 np e

El uso de limites inferiores del tamafio de la solucién como criterio de paro.

Tabla 3.2 Técnicas destacadas en los mejores algoritmos del estado de arte de BPP.

) . Heuristicas | Técnicasde | Criterio de e s
Trabajo Estrategia paraBPP [ reduccion | dominacion Limites e
ejecucion

[Falkenauer96] Ag'gﬁgitti?oo Y .
[Levine04] %Oc:?;iizg: Y .
puaros | e || i
[Singho7] Conttico. | ’ -
[Stawowy08] Aelgr?gitti?oo Y !
[Lohog] vl I ’
[Fleszarl1l] B('fgéf]da d ’ ’
Este trabajo %Igggitti?oo ’ ! d -
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3.2.2 INSTANCIAS DE PRUEBA

El desempefio de los algoritmos mencionados en el apartado anterior ha sido evaluado
con diferentes clases de instancias de referencia consideradas retadoras. Los casos de
prueba, elegidos por los diferentes investigadores para comparar las cualidades de sus
estrategias con las de otros algoritmos del estado del arte, conforman un conjunto de
1615 casos estandar reconocidos por la comunidad cientifica. Dichas instancias de
prueba pueden ser encontradas en sitios de Internet reconocidos [Beasley90, Klein09,
ESICUP, CaPaD]. El valor de la solucion éptima para cada una de estas instancias es
conocido. Las instancias consideradas se han dividido en cuatro grupos, tomando en
cuenta su origen y los sitios de los que fueron obtenidas. EI primer grupo consiste en dos

conjuntos de instancias de prueba propuestas por Falkenauer [Falkenauer96].

1. Uniform [Beasley90]: Conjunto de 80 instancias identificadas con la letra u
debido a que su principal caracteristica es que los pesos de los objetos estan
uniformemente distribuidos entre 20 y 100. La capacidad del contenedor ¢ es de
150 y existen cuatro clases de casos cada uno con n = 120, 250, 500 y 1000
objetos. Cada clase posee 20 instancias identificadas respectivamente por u_120,
u_250, u_500y u_1000.

2. Triplets [Beasley90]: Conjunto de 80 instancias dificiles, identificadas con la
letra t. Su nombre se debe a que las instancias fueron construidas con una
solucion optima conocida de n/3 contenedores, de tal forma que cada contenedor
de la solucién Optima debe almacenar exactamente tres objetos que lo llenan
completamente. El tamafio de las instancias es de n = 60, 120, 249 y 501,
definiéndose asi cuatro clases, el tamafio del contenedor ¢ es de 100, mientras
que los pesos estan distribuidos entre 25 y 50. Cada clase posee 20 instancias

identificadas respectivamente por t_60,t 120,t 249yt 501.

El segundo grupo esta formado por tres conjuntos de casos de prueba introducidos por

Scholl et al. [Scholl97]. En cada conjunto, las diferentes clases de problemas fueron
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creados variandose el nimero de objetos n, la capacidad del contenedor ¢ y los posibles

pesos de los objetos.

1. Data Set 1 [Klein09]: Construidas de forma similar que algunas instancias
propuestas por Martello y Toth [Martello90a] que resultaron dificiles. Son un
conjunto de 720 instancias denotadas con n-c-w por los datos que maneja: n =
50, 100, 200 y 500, capacidad del contenedor ¢ = 100, 120, 150 y pesos w
generados uniformemente en intervalos de [1,100], [20,100] y [30,100]. La
combinaciéon de los diferentes pardmetros resulta en 36 clases, cada clase

contiene 20 instancias.

2. Data Set 2 [Klein09]: Conjunto formado por 480 instancias con pesos generados
con una distribucién uniforme, denotadas por n-w-b-r. Cada sigla representa la
configuracién de un parametro de entrada: nimero de objetos n con valores de
50, 100, 200 y 500, la capacidad de los contenedores ¢ es 1000. Con el objetivo
de generar instancias cuyo nimero medio de objetos por caja variara entre tres y
nueve, se consideraron otros dos parametros: W que representa el peso medio
deseado W = c/3, c¢/5, c/7, c/9, y una desviacion & = 20%, 50% y 90% que
determina la variacion méaxima de un peso dado w en relacion a w. Por ejemplo
cuando w=C/5 y 6=50% los pesos de los objetos fueron generados de
manera aleatoria con una distribucion uniforme en el intervalo discreto [100,
300]. Combinando las caracteristicas anteriores se cuenta con 48 clases, cada una

con 10 instancias.

3. Data Set 3 [Klein09]: Conjunto formado por una unica clase con diez instancias
consideradas dificiles, mejor conocidas como hard. Cada instancia posee n = 200
objetos, capacidad de contenedor ¢ = 100000 y pesos distribuidos uniformemente
entre 20000 y 35000. Los pesos de los objetos se encuentran ampliamente

dispersos y el nimero de elementos por contenedor cae entre tres y cinco.
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El tercer grupo incluye tres clases de instancias sugeridas por Schwerin, Wéscher y Gau.
Las primeras dos clases was 1 y was 2 se han definido como ffd-duras (dificiles de
resolver por la heuristica FFD) [Schwerin97, Schwerin99]. La tercera clase también ha
sido considerada dificil [Wéascher96].

1. Was 1 [ESICUP]: Formado por 100 instancias de capacidad ¢ = 1000. Cada

instancia posee n = 100 objetos. Los pesos de los objetos varian entre 150 y 200.

2. Was 2 [ESICUP]: 100 instancias con una capacidad ¢ = 1000, cada una con 120
objetos con pesos entre 150 y 200.

3. Gau 1 [ESICUP]: Conjunto de 17 instancias de caracteristicas variadas. La
capacidad de los contenedores es de 10000, el nimero de objetos n varia de 57 a

239 mientras que los pesos se encuentran distribuidos entre 2 y 7332.

El grupo cuatro contiene un conjunto de 28 instancias dificiles que también han sido
consideradas en problemas de corte de una dimension (one-dimensional Cutting Stock

Problem). Los resultados éptimos son conocidos para todas las instancias [Belov04].

1. Hard28 [CaPaD]: Son las 28 instancias mas dificiles propuestas por Schoenfield
[Schoenfield02], dichas instancias no pudieron ser resueltas por algoritmos de
corte ni por métodos de reduccion. La capacidad del contenedor ¢ es 1000 y los
pesos de los objetos estan uniformemente distribuidos entre 1 y 800. El nimero

de objetos n varia entre 160 y 200.

Los ultimos dos conjuntos de instancias, Gau 1 y Hard28, han mostrado poseer casos de
prueba con un alto grado de dificultad. Destacandose el conjunto Hard28, para el que
existe un mayor numero de instancias que los algoritmos no logran solucionar de manera

optima.
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3.2.3 RESULTADOS EXPERIMENTALES DE ALGORITMOS

Las tablas mostradas a continuacion, detallan el desempefio alcanzado por los mejores
algoritmos para BPP. Los resultados de HI_BP fueron obtenidos al ejecutar el codigo en
C proporcionados por la Dra. Adriana Alvim. Los resultados de los procedimientos WA
y Perturbation-SAWMBS fueron obtenidos de la publicacion de Fleszar y Charalambous
[Fleszarl1], donde se destaca que los resultados anunciados por Loh et al. [Loh08] para
la heuristica WA son incorrectos. Para verificar los resultados de la heuristica WA se
realiz6 la codificacion de dicho algoritmo, obteniendo resultados similares a los
reportados por Fleszar y Charalambous, por lo que se coincide con dichos autores en que
los resultados publicados por Loh et al. son incorrectos. Para los otros algoritmos, los
resultados fueron obtenidos de sus respectivas publicaciones. La calidad de las
soluciones es comparada, tomando en cuenta el nimero de instancias para las que los
algoritmos alcanzan la solucion 6éptima, asi como el tiempo promedio de ejecucion
medido en segundos. En todos los casos, cuando los algoritmos no logran encontrar la
solucion optima, las soluciones encontradas poseen un contenedor extra, respecto a la

solucion optima.

La Tabla 3.3 muestra los resultados obtenidos por las estrategias heuristicas del estado
del arte que han alcanzado un desempefio sobresaliente: HI_BP [Alvim04], C_BP
[Singh07], WA [Loh08] y Perturbation-SAWMBS [Fleszarl11], siendo el procedimiento
Perturbation-SAWMBS el que ha mostrado el mejor desempefio. La Tabla 3.4 presenta
los resultados obtenidos por los mejores algoritmos metaheuristicos reportados en la
literatura: HGGA [Falkenauer96], HACO-BP [Levine04], H-SGGA [Singh07], donde
destaca el desempefio del procedimiento HGGA. En la Tabla 3.3 se han resaltado los
resultados obtenidos para el conjunto de instancias Hard28, que contiene las instancias
mas dificiles, para los algoritmos conocidos; identificar las caracteristicas que definen
este conjunto de instancias podria ayudar a comprender su dificultad y proponer mejores

estrategias para solucionarlas.
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Tabla 3.3 Resultados obtenidos por algoritmos heuristicos aplicados a BPP (tiempo en seg.).

_ No. HI_BP C BP WA Pert.-SAWMBS
Instancias - p - - 2
Instancias | Optimos | Tiempo | Optimos | Tiempo | Optimos | Tiempo | Optimos | Tiempo
U 80 80 0.03 79 0.18 71 0.28 79 0.00
T 80 80 0.98 80 0.01 0 0.15 80 0.00
Data Set 1 720 720 0.19 719 0.31 703 0.25 720 0.01
Data Set 2 480 480 0.01 480 0.04 468 0.04 480 0.00
Data Set 3 10 10 4.60 10 0.92 9 0.08 10 0.16
Was 1 100 100 0.02 100 0.00 100 0.00 100 0.00
Was 2 100 100 0.02 100 0.00 100 0.02 100 0.01
Gaul 17 12 0.60 15 0.43 13 0.02 16 0.04
Hard28 28 5 0.48 -- -- 5 0.59 5 0.24
Total 1615 1587 0.77 1583 0.24 1469 0.16 1590 0.05
P4 1.7 GHz P4 2.4 GHz Core2 2.33 GHz | Core2 2.33 GHz

Tabla 3.4 Resultados obtenidos por algoritmos metaheuristicos aplicados a BPP (tiempo en seg.).

_ No. HGGA HACO-BP H-SGGA
Instancias . — - —— - — :
Instancias Optimos Tiempo Optimos Tiempo Optimos Tiempo
u 80 76 2448 78 62.50 78 0.45
T 80 78 629.25 -- -- 9 3.24
Data Set 1 720 - - - - 717 0.34
Data Set 2 480 -- -- -- -- 479 0.05
Data Set 3 10 - - - - 10 0.42
Total 1370 154 1538.6 78 62.50 1293 0.9
HGGA R4000 Silicon Graphics workstation
HACO-BP Sun Microsystems Blade 100 machines, 502 MHz UltraSPARC-1le processors
H-SGGA 2.4 GHz Pentium IV

La revision de los resultados obtenidos por los mejores algoritmos de solucion de BPP
reveld que aun existen instancias de la literatura que presentan un alto grado de
dificultad y para las que las estrategias incluidas en los procedimientos no parecen
conducir a mejores soluciones. Al realizar el analisis de la literatura, se observd que
ninguna de las estrategias del estado del arte ha sido analizada para explicar el porqué de
su buen o mal desempefio. Por otro lado, tampoco existe un analisis general sobre la
estructura y complejidad del problema de empacado de objetos en contenedores. Es
importante identificar cuales son las caracteristicas criticas de las instancias de BPP que
pueden ser causa de su grado de dificultad. Asi mismo, es necesario comprender el

comportamiento de los algoritmos y evaluar las estrategias que les permiten alcanzar su
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desempefio. Los primeros esfuerzos por contribuir a la caracterizacion al proceso de

optimizacion de BPP son descritos en la siguiente seccion.

3.2.4 INDICES DE CARACTERIZACION DE BPP

Es sabido que, factores como el nimero de objetos, la tendencia central de sus pesos y
su distribucidn, afectan el grado de dificultad de una instancia de BPP. De esta forma,
diferentes autores han propuesto conjuntos de indices para la caracterizacion de BPP.
Para modelar la estructura de una instancia de BPP, Cruz [Cruz04] formulé un conjunto
de indices de dificultad, descritos en la Tabla 3.5. Por otro lado, en el trabajo de Alvarez
[Alvarez06] se propone un conjunto de indices prop6sito general, basados en estadistica
descriptiva. La Tabla 3.6 muestra las funciones propuestas por el autor, los indices son

agrupados en cuatro categorias.

Tabla 3.5 Indicadores propuestos en el trabajo de Cruz [Cruz04].

Identificador

Ecuacion Descripcion de Ecuacion
n p es el indice del tamafio del caso, donde
= n = nmero de objetos, (3.1)
nmax nmax = tamafio maximo solucionado.
n t es el indice de capacidad ocupada por un objeto
>w/n promedio, donde (32)
t=12 w; = peso del objeto i, :

c ¢ = capacidad del contenedor.

El indice de dispersion d expresa el grado de la
dispersion del cociente del peso de los objetos (3.3)
entre el tamafio del contenedor.

El indice de factores f expresa la proporcion de
i factor(c, W) objetos cuyo peso w; es factor de la capacidad del
= T contenedor, donde (3.4)

1 si dw)=0
n factor(c,vvi)z{ si (¢ mod w)

0 en caso contrario

. n
1 si C2Y W
i=1 El uso de contenedor b expresa la proporcion del

b=< ¢ ] peso total que se puede asignar en un contenedor (3.5)
en caso contrario | ge capacidad c.

L=
=
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Los indices propuestos por Cruz y Alvarez, fueron retomados en los trabajos de Pérez y
Landero [Pérez07, Landero08]. Los autores proponen, medir aspectos en cada etapa del
proceso de optimizacién para analizar el desempefio de estrategias heuristicas aplicadas
en la solucion de BPP. Cada autor desarrolla indices de desempefio para caracterizar el
comportamiento de diferentes variantes del algoritmo de interés. La Figura 3.1 muestra

los factores que se recomienda medir para cada fase.

Tabla 3.6 Indicadores propuestos en el trabajo de Alvarez [Alvarez06].

Medidas Estadistico
Media aritmética

Media geométrica

Media armonica

Centralizacién: indican
valores con respecto a los
que se agrupan los pesos de

. Mediana
los objetos. Moda
Rango
Desviacion media
Dispersion: muestran el Varianza

grado de concentracion de Desviacion estandar

los pesos con respecto a las | Cuasivarianza

medidas centralizadas. Cuasidesviacion estandar
Coeficiente de variacion
Error estdndar

Posicion: dividen el Cuartiles
conjunto de pesos en grupos | Deciles
del mismo tamafio. Percentiles

Coeficiente de asimetria de Pearson
Coeficiente de asimetria de Pearson mediana
Coeficiente de asimetria de Pearson moda
Coeficiente de asimetria de Bowley

Curtosis

Forma: buscan cuantificar
algunos aspectos formales
de la distribucion de
frecuencias de los pesos.

-

Relacion entre pesos y tamafio del contenedor
Tendencia central de pesos

Dispersion de los pesos

Medidas de posicion

Medidas de forma

Estructura del
Problema

Proceso de Comportamiento por los diferentes parametros
Optimizacion del Algoritmo - Indices estadisticos y de informacion del
conjunto de soluciones generadas

Medicion del < —  Caracteristicas de las soluciones generadas

. —  Margen de error en la mejor solucion
Desempefio —  Desviacion al 6ptimo de la mejor solucion
K —  Evaluaciones totales de las soluciones

Figura 3.1 Caracterizacion propuesta por Pérez y Landero [Pérez07, Landero08].
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Los trabajos descritos en los parrafos anteriores representan los primeros esfuerzos en la
busqueda de explicaciones del desempefio de algoritmos de solucién de BPP. Sin
embargo, los indices propuestos para la caracterizacion de las instancias de BPP no son
suficientes para explicar la dificultad de algunas instancias, como las Hard28. Por otro
lado, los algoritmos de BPP considerados en dichos trabajos son heuristicas elementales,
cuyo desempefio y complejidad estd muy lejos del observado por los procedimientos del
estado del arte de BPP.

La caracterizacién del desempefio de los algoritmos heuristicos es un problema
desafiante, y aln existe un largo camino por recorrer antes de lograr comprender en
detalle el grado de dificultad de las diferentes instancias de los problemas de
optimizacion y los algoritmos que los solucionan. Se espera que los conocimientos
obtenidos, producto de este trabajo de investigacion, permitan desarrollar una nueva guia
de analisis de desempefio que integre técnicas de caracterizacion y andlisis que permitan

tener un conocimiento detallado sobre el proceso de optimizacion algoritmico.
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CARACTERIZACION DEL PROCESO DE
OPTIMIZACION: UN NUEVO ENFOQUE DE
ANALISIS EXPERIMENTAL

En el Capitulo 2 de esta tesis se definié el proceso de optimizacion algoritmico y se
describieron las herramientas de andlisis de datos, propuestas en la literatura, para el
estudio de los factores que afectan dicho proceso. Asi mismo, se hizo hincapié en la
necesidad de utilizar métodos de analisis exploratorio para la obtencion de modelos de
explicacion del proceso de optimizacion. Por otro lado, en el Capitulo 3 se revisaron los
principales avances sobre la caracterizacidn del proceso de optimizacién, destacando la
necesidad de una guia que: facilite el andlisis de desempefio de heuristicas aplicadas a
problemas NP-duros y permita comprender la dificultad de las instancias y explicar el

comportamiento de los algoritmos.

En este capitulo se presenta un enfoque experimental para la caracterizacion y analisis
del proceso de optimizacién algoritmico y su aplicacion en el estudio y redisefio de un
algoritmo genético hibrido para BPP. El enfoque propuesto combina técnicas de analisis

de datos con el objetivo de explicar el proceso de optimizacion.

42



Capitulo 4. Caracterizacién del Proceso de Optimizacion: un Nuevo Enfoque de Analisis Experimental

4.1 ENFOQUE EXPERIMENTAL PARA CARACTERIZAR Y EXPLICAR EL
PROCESO DE OPTIMIZACION ALGORITMICO

En la Figura 4.1 se presenta el enfoque propuesto para la caracterizacion y analisis del

comportamiento de un algoritmo heuristico que resuelven un problema de optimizacion.

CARACTERIZACION
ENTRADA  |mmp> PROCESO SALIDA
Estructura del Problema Comportamiento del Algoritmo Desempefio
= Tamafio del problema = Soluciones generadas = Funci6n de evaluacion
= Valores de pardmetros = Trayectoria de busqueda = Errory calidad de solucién
= Espacio de busqueda = Efectos de pardmetros = Recursos consumidos
= Soluciones 6ptimas = Aportacion de estrategias = Robustez

a

REFINACION DE CARACTERISTICAS

Andlisis de Estadisticos Analisis Andlisis CA”aI'S'S dte Analisis por Anélisis
Correlacion Descriptivos Tabular Gréfico omponentes Agrupacion Causal
Principales

=

v indices de Estructura v indices de Comportamiento v Indices de Desempefio

-

ESTUDIO DE RELACIONES
Analisis de J Analisis J Andlisis J
Agrupacion Causal Gréfico

Relaciones de Desempefio Algoritmico

Anélisis de Visualizacion Comparaciones
Asociacion de Indices Tabulares

|

2

{1

EXPLICACIONES DEL COMPORTAMIENTO ALGORITMICO

Figura 4.1 Enfoque experimental para estudiar el proceso de optimizacion algoritmico.
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El enfoque para el estudio integral del proceso de optimizacion, mostrado en la Figura
4.1, combina métodos de analisis exploratorio de datos en tres etapas, con la finalidad de
identificar relaciones entre los factores que afectan el proceso de optimizacién. Primero,
en la etapa de caracterizacion se identifican factores que influyen en el desempefio y se
cuantifican mediante indices. Después, en la etapa de refinacion de caracteristicas se
descartan indices incorrectos, redundantes o irrelevantes y se generan nuevas variables.
Finalmente, en la etapa estudio de relaciones se realiza un analisis de las caracteristicas
del proceso de optimizacion con el propdsito de obtener relaciones de desempefio que se

convierten en explicaciones del comportamiento algoritmico.

4.1.1 ETAPA 1: CARACTERIZACION

El objetivo principal de la etapa de caracterizacion es identificar, en cada una de las
fases del proceso de optimizacion, factores relevantes para describir la estructura de las
instancias, el comportamiento del algoritmo, las soluciones generadas y el desempefio
final. Después de identificar los elementos que intervienen en cada fase del proceso de
optimizacion, es necesario analizar qué aspectos es posible medir en cada categoria. Es
necesario estudiar a detalle el problema de optimizacion y el procedimiento algoritmico,
con el objetivo de seleccionar indices de caracterizacion que proporcionen informacion
util, que permita describir el proceso de optimizacion y observar tendencias importantes.
La Figura 4.1, en la etapa de caracterizacion, muestra algunos de los factores criticos que

afectan el proceso de optimizacién [Barr95, McGeoch02, Pérez07].

En la entrada, los indices de caracterizacion elegidos deben proporcionar informacion
acerca de las instancias del problema, su estructura y dificultad, entre los factores que es
importante describir en cada instancia se encuentran: su tamafio, los parametros que la
definen, la estructura del espacio de busqueda, la estructura de las soluciones dptimas.
En el proceso, los indices elegidos deben caracterizar del comportamiento del algoritmo
en ejecucion; los algoritmos heuristicos, al ser multipropdsito, tienen muchas variantes

que se ajustan al problema que resuelven; por esta razon, la eleccién de los indices de
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caracterizacion se encuentra ligada directamente a la estrategia utilizada. Algunas de las
caracteristicas que es importante medir son: efectos de los pardmetros, trayectorias de
busqueda, calidad de las soluciones, desempefio y aportacion de las estrategias incluidas.
En la salida, se buscan indicadores importantes del desempefio del algoritmo, como son:
la calidad de las soluciones finales, el tiempo de ejecucion, el nimero de iteraciones y la

robustez.

4.1.2 [ETAPA 2: REFINACION DE CARACTERISTICAS

El objetivo de la etapa de refinacién de caracteristicas es conservar el nimero minimo
de indices que permitan caracterizar tanto el problema como el desempefio del algoritmo
sin sacrificar la calidad del conocimiento que pueda obtenerse al evaluar dichas medidas.
De esta forma, debe realizarse una seleccion de indices eliminando aquellos que no sean
relevantes, asi como los redundantes, los incorrectos y los dificilmente calculables. En
caso de ser necesario, nuevas variables son definidas mediante el uso de técnicas de
analisis multivariado. Algunas herramientas de andlisis de datos exploratorio permiten
obtener indices de calidad para la caracterizacién del proceso de optimizacion, a través
de técnicas como: identificacion y tratamiento de datos no coherentes, resumen de datos,

transformacion de variables, estandarizacion de datos, analisis multivariado, entre otros.

El analisis de correlacion permite identificar indices con un alto grado de asociacion
lineal entre ellos, que posiblemente miden un mismo factor; los indices redundantes
pueden dificultar y causar errores en el estudio de relaciones, por lo que se recomienda
seleccionar solo los indices de caracterizacion representativos, eliminando aquellos no
relevantes. Por otro lado, los estadisticos descriptivos, el analisis tabular y el analisis
gréfico ayudan a observar tendencias importantes en los valores medidos por los indices
de caracterizacién, para analizar la aportacion y consistencia de cada indice; el objetivo
es identificar valores inconsistentes o incorrectos, que se pueden deber a posibles fallas
en el calculo y seleccion de los indices de caracterizacion y sugieren la necesidad de una

revision de estos. El analisis de componentes principales y el analisis de agrupacion son
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utiles para resumir los indices de caracterizacion y validar su poder de discriminacion.
Finalmente, el analisis causal ayuda a validar si el conjunto de indices seleccionados

permiten describir factores que impactan el desempefio algoritmico.

413 ETAPA3: ESTUDIO DE RELACIONES

En la tercera etapa, estudio de relaciones, se realiza un analisis exploratorio de las
caracteristicas del proceso de optimizacién con el proposito de obtener relaciones que
expliquen el comportamiento de dicho proceso. El objetivo es identificar los factores que
tienen mayor impacto en la dificultad de las instancias, el comportamiento del algoritmo
y el desempefio final. Para cumplir este objetivo, se buscan asociaciones de causa-efecto
entre los indices que caracterizan cada par de etapas del proceso de optimizacién, es

decir: entrada->salida, entrada—>proceso, proceso—>salida.

En esta etapa, se utilizan analisis de asociacion, técnicas de visualizacion de datos y
comparaciones tabulares para descubrir relaciones de desempefio entre pares de indices
y visualizar la intensidad, la forma y la direccion de estas relaciones. Los métodos de
analisis multivariado, como el analisis de agrupacion y el andlisis gréafico, ayudan a
identificar grupos de instancias del problema que tienen caracteristicas comunes, para
estudiar el comportamiento del algoritmo dentro de cada uno de los grupos. De manera
complementaria, el uso de herramientas de analisis causal permite estudiar los indices
de caracterizacion para determinar la estructura causal (modelo) que explique, en su

conjunto, las relaciones de desempefio existentes en todo el proceso de optimizacion.

El conocimiento obtenido, producto del enfoque de caracterizacion propuesto, permite
comprender el comportamiento del algoritmo heuristico objeto de estudio, explicando de
qgué manera su desempefio es afectado por el conjunto de factores que lo causan. Este
conocimiento puede ser utilizado para clasificar y generar instancias con diferente grado
de dificultad, asi como para visualizar posibles mejoras en la estructura del algoritmo y

mejorar su desempefio. En las siguientes secciones se muestra la aplicacion del enfoque
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de andlisis propuesto en el estudio de desempefio de un algoritmo genético que soluciona
el problema de empacado de objetos en contenedores (BPP).

4.2 ANALISIS DEL PROCESO DE OPTIMIZACION DE BPP

En esta seccion se presenta la aplicacion del enfoque experimental propuesto para la
caracterizacion del proceso de optimizacion de BPP, mediante el analisis de desempefio
de un algoritmo genético del estado del arte denominado HGGA-BP [Nieto07]. Como
aportaciones, producto del estudio realizado, se introduce un nuevo conjunto de indices
para la caracterizacion de BPP y del comportamiento algoritmico; ademas, se realiza el

redisefio de la estructura de algoritmo HGGA-BP, mejorando su desempefio.

4.2.1 ETAPA 1. CARACTERIZACION DEL PROCESO DE OPTIMIZACION DE BPP

En esta etapa se lleva a cabo la caracterizacion del problema de investigacion (BPP), del
comportamiento del algoritmo de interés (HGGA-BP) y del desempefio final obtenido.
Una vez identificados los elementos que influyen en el proceso de optimizacién se
analiza qué aspectos es posible medir en cada categoria, y se definen los indices que

caracterizan estos factores.

Caracterizacion de BPP

BPP consiste en almacenar un conjunto de n objetos de diferentes pesos W = {wy,...,w,}
en el menor nimero de contenedores de tamafio fijo sin violar la capacidad c¢ de ningun
contenedor. Caracterizar la estructura de una instancia de BPP es un punto clave para
predecir el desempefio que tendra un algoritmo heuristico al momento de solucionarla.
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 para un algoritmo de solucién; sin embargo, el reto es la formulacion de

indices que sean capaces de caracterizar estos factores.
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En la Seccion 3.2 se introdujeron las instancias estdndar de BPP propuestas para evaluar
el desempefio de los algoritmos de solucion; asi mismo se presentd un conjunto de
indices para la caracterizacion de BPP propuestos en la literatura [Cruz04, Alvarez06,
Pérez07, Landero08]. Dichos indices son retomados en este trabajo. Para comenzar, se
realiz6 el andlisis del conjunto de indices para BPP de la literatura (ver Seccién 3.2.4,
Tabla 3.5 y Tabla 3.6), analizando si permitian discriminar entre las diferentes instancias
de BPP (ver Seccion 3.2.2). Para contribuir en este estudio y en la caracterizacion de
BPP, cada instancia fue graficada mostrando la distribucion de los pesos de los objetos

en relacion a la capacidad del contenedor.

1:u1000_00 c: 150 n: 1000

w;/c

Figura 4.2 Gréafica de distribucion de pesos para la instancia u1000_00.

La Figura 4.2 muestra la grafica de distribucion de una instancia de la clase u_1000
(Uniform). En la parte superior de la grafica puede apreciarse el nombre de la instancia
(I: ul000 _00), la capacidad del contenedor (c: 150) y el numero de objetos (n: 1000). El
eje horizontal representa el peso de los objetos w; como porcentaje de la capacidad del
contenedor (0 < wi/c < 1). El eje vertical cuantifica el nimero de objetos n,, en cada
porcentaje de pesos w;/c. Para la instancia de la grafica, los pesos de los objetos estan
distribuidos de manera uniforme entre 20 y 100, es decir, entre el 13% y el 67% de la
capacidad del contenedor. En la grafica también puede observarse que el nimero de

objetos con cada peso varia entre 6 y 31.

La Figura 4.3 muestra ejemplos de gréaficas de distribucion de las instancias estandar. En

ella puede observarse la variedad de formas que toma la distribucion de frecuencia de
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los pesos de los objetos, asi como los rangos de valores para los pesos, sugiriendo la
importancia de una correcta caracterizacion de estos factores. El andlisis de las graficas
de distribucioén permite identificar diferencias entre las distintas clases de instancias y

ayuda a definir indices de caracterizacion.
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Figura 4.3 Ejemplos de gréficas de distribucion de pesos para las instancias estandar de BPP.

El estudio de las graficas de caracterizacion revel6 que los indices propuestos por Cruz y
Alvarez [Cruz04, Alvarez06] logran caracterizar la mayor parte de la estructura de una
instancia de BPP. Sin embargo, hay ciertos factores que no fueron tomados en cuenta
por los autores y que permiten puntualizar diferencias entre instancias. En este trabajo de
investigacion se proponen cinco nuevos indices de caracterizacion de BPP. Los nuevos
indices permiten: ubicar el rango de la distribucion del conjunto de pesos; identificar
tendencias importantes en los pesos de los objetos, al tomar en cuenta la frecuencia de
repeticion de los pesos; y contribuir en la caracterizacion de la forma de la distribucion

de los pesos. Dichos indices son definidos a continuacion.

Los indices Menor y Mayor miden, respectivamente, el peso del objeto mas pequeio y
del objeto mas grande en relacion al tamafio del contenedor y permiten ubicar el inicio y
el final de la distribucion de pesos. Los indices son definidos por medio de la Ecuacion
4.1 y la Ecuacién 4.2, donde W es el arreglo de pesos de objetos, ¢ es la capacidad del
contenedor, min(W#) y max(W) son funciones que devuelven el peso menor y el peso

mayor de W, respectivamente.

min(W)

c

Menor =

4.1)
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max

Mayor = # 4.2)
Multiplicidad caracteriza el nUmero promedio de repeticiones de cada peso de objeto y
ayuda a identificar tendencias o picos en la distribucion de frecuencias de pesos. La
Ecuacion 4.3 define este indice, m; es el nimero de objetos con peso s;, donde S es un

subconjunto de W que guarda los fi diferentes pesos, sin repeticiones (1<A<n).

>m

L 1 4.3
Multiplicidad = =— (4.3)

A

Mayor_Multiplicidad representa la frecuencia maxima con la que un peso se repite en el
conjunto de objetos. La Ecuacién 4.4 define este indice, donde M guarda la frecuencia
de aparicién de cada diferente peso. La comparacion de los valores de esta medida con
los de Multiplicidad, puede sugerir la existencia de puntos de la distribucién de pesos

gue posean una mayor acumulacion objetos.
Mayor Multiplicidad = max(M) (4.4)

Uniformidad mide el grado de uniformidad de la distribucion de los pesos de los objetos,
a partir de la division del rango de datos en cuatro segmentos de igual magnitud y las
diferencias entre el nimero esperado y el nimero real de objetos en cada subrango. Sea

n = nimero de objetos

W ={w;: wi<wi.1}, 1 < Vi <n, arreglo de pesos de objetos en orden creciente

R = max(W) - min(W), amplitud del rango de distribucion de pesos de los objetos
ri = min(W)+iR/4, 0 <i <4, marcador i de division en subrangos

El conjunto de objetos contenido en cada subrango j es:

Bi={weW:ra<w<rj}, 1<j<4
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La Ecuacion 4.5 mide el grado de uniformidad de la distribucion del conjunto de pesos.
Un valor de Uniformidad cercano a uno, representa una distribucion uniforme y mientras
mas alejado se encuentre este valor de uno, se observaran mayores diferencias en la

frecuencia de aparicion de cada uno de los pesos de los objetos.

4

Uniformidad =1- 22
n

(4.5)

Caracterizacion del Comportamiento Algoritmico

El algoritmo objeto de estudio de este trabajo de investigacion es un genético para BPP
denominado HGGA-BP [Nieto07]. EI Algoritmo 4.1 describe el procedimiento general.

ALGORITMO GENETICO HGGA-BP

1 Inicio
2 Inicializar parametros
3 para cada generacion
4 para cada individuo actual de la poblacion
5 nuevo = Generar Individuo
6 Calcular aptitud del individuo nuevo
7 si generacion > 1y aleatorio[0-1) <= 0.95
8 si aptitud(nuevo) > aptitud(actual)
9 actual = nuevo
10 finsi
11 si no
12 actual = nuevo
13 finsi
14 fin para
15 Seleccionar individuos a cruzar de forma proporcional
16 Aplicar Cruzamiento por Agrupacion y generar nuevos individuos
17 Sustituir los peores individuos de la poblacion por los nuevos individuos
18 Aplicar Mutacién por Agrupacién a los peores individuos de la poblacién
19 Registrar la mejor solucién
20 fin para
21 fin procedimiento

Algoritmo 4.1 Procedimiento general del algoritmo HGGA-BP.

En cada iteracion, el proceso comienza generando una poblacién inicial para lo cual se
crea un conjunto de individuos en forma no determinista (Lineas 4-14). Después de la

primera generacion, la probabilidad de mantener al individuo de la generacion previa es
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proporcional a su aptitud y a la generacion de un namero aleatorio (Lineas 7-13). Dado
un porcentaje de cruzamiento y considerando su aptitud, se selecciona un conjunto de
individuos para aplicarles el operador de cruzamiento (Lineas 15-16). Posteriormente,
segun el porcentaje de mutacion, los peores individuos sufren pequefias alteraciones
genéticas, con el objetivo de mejorar su aptitud (Linea 18). Al final de cada generacion
la mejor solucion de la poblacion es actualizada. La salida (resultado final) del algoritmo

es el individuo mas apto de todo el proceso evolutivo.

Para la generacion de individuos se utilizan heuristicas simples para BPP, que manejan
Ordenes aleatorios del conjunto de objetos. Las estrategias de construccion de individuos
inician con el célculo de un limite inferior L; del nimero de contenedores de la solucion
optima. Una vez calculado dicho limite, los L; objetos mas pesados son almacenados
cada uno en un contenedor Yy el resto de los objetos son acomodados, en orden aleatorio,
con las heuristicas BF y B3F (descritas en la Seccion 2.4). La Ecuacion 4.6 define el

limite Ly, donde w; es el peso del objeto i y ¢ es la capacidad del contendor.

,.Z_;Wi (4.6)

c

El célculo de la aptitud de cada individuo es realizado utilizando la funcion de costo de
Falkenauer [Falkenauer92b], que evalta el promedio de llenado de los contenedores de
una solucion. El objetivo del algoritmo HGGA-BP es maximizar el valor de las aptitudes
de los individuos que conforman la poblacién. La Ecuacién 4.7 define el célculo de la
aptitud, donde m es el numero de contenedores utilizado en la solucion, S; es la suma de

los tamarios de los objetos en el contenedor i y ¢ es la capacidad del contenedor.

Z(Si/c)z 4.7)
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Las estrategias incluidas en HGGA-BP que producen cambios en las soluciones y, por
lo tanto, pueden encontrar la solucion 6ptima, o una buena solucion, de una instancia de
BPP son enumeradas a continuacion. Estas técnicas son tomadas en cuenta al llevar a
cabo la caracterizacion del proceso algoritmico, para identificar los métodos que tienen

mayor impacto en el desempefio.

1. LB+BF_Aleatorio (Construccion de individuos)
2. LB+B3F_Aleatorio (Construccion de individuos)
3. Cruzamiento por Agrupacion

4. Mutacion por Agrupacion

Tanto los parametros del algoritmo HGGA-BP, como cada una de las estrategias que lo
conforman, influyen en el desempefio obtenido al solucionar una instancia de BPP. La
formulacién de indices adecuados que cuantifiquen estos factores, contribuira con la
obtencidn de explicaciones que permitan comprender el comportamiento algoritmico. En
este trabajo se propone un conjunto de indices que permiten: 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 y contribucion de cada método

incluido en el algoritmo; y evaluar la calidad de las soluciones que forman la poblacién.

Para caracterizar el proceso de generacion de individuos se definieron tres indices los
cuales permiten evaluar el namero y la calidad de los individuos nuevos, aceptados en

cada generacion, para formar parte de la poblacion.

Nuevos representa el nimero promedio de individuos, de reciente creacion, aceptados en
cada generacion. La Ecuacion 4.8 define este indice, donde nuevos; es el nimero total de
individuos aceptados en la generacion i y g indica el nUmero de generaciones que el
algoritmo iterd. Los individuos Nuevos solo pudieron ser aceptados por dos razones: 1)

porgue el nimero aleatorio generado en el proceso de sustitucion de individuos cayo en
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el 5% de probabilidad de reemplazar el individuo actual; ¢ 2) debido a que su aptitud
superaba la aptitud de un individuo actual (ver Algoritmo 4.1, Lineas 7-13).

Z nuevos, 4.8)

Buenos cuantifica el namero promedio de individuos nuevos, aceptados por generacion,
que superaron la aptitud del individuo que sustituyeron. La Ecuacion 4.9 detalla este
indice, donde buenos; indica el nimero de individuos buenos que fueron aceptados en la

generacion i y g representa el nimero total de generaciones.

9
Zbuenosi (4.9)
Buenos ==
g

Malos mide el nimero promedio de individuos nuevos, aceptados por generacion, cuya
aptitud era menor que la del individuo que sustituyeron. La Ecuacién 4.10 define la
funcién de caracterizacion, malos; indica el nimero de individuos malos aceptados en la
generacion i y g es el numero de generaciones. La Unica posibilidad de que un individuo
malo sea aceptado es que el niamero aleatorio generado en el proceso de sustitucion de
individuos haya caido entre 0.95y 1 (ver Algoritmo 4.1, Lineas 7-13).

g
> malos, (4.10)
Malos= =1 '
g

La calidad de las soluciones que conforman la poblacion generada por el algoritmo es
evaluada mediante cuatro indices. Estas medidas permiten registrar las aptitudes de los
individuos que conforman la poblacion en cada generacion y posibilitan el analisis del
proceso evolutivo recorrido por el algoritmo, observando en qué puntos se alcanzan las

peores y las mejores soluciones.
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mejor; y peor; registran, respectivamente, la aptitud del mejor y el peor individuo de la
poblacion en la generacion i. Los indices son definidos por medio de la Ecuacién 4.11'y
la Ecuacidn 4.12, donde P es un conjunto que incluye las aptitudes de los individuos que
forma parte de la poblacion y max(P) y min(P) son funciones que devuelven la aptitud

maxima y minima, respectivamente.
mejor, = max( P) (4.11)
peor; = min(P) (4.12)

aptitud; cuantifica el promedio de la aptitud de todos los individuos de la poblacion en la
generacion i. La Ecuacion 4.13 define este indice, donde p; es la aptitud del individuo j y

t indica el tamafio de la poblacion.

t

; ) (4.13)

aptitud; =

Mejor mide la aptitud promedio de las mejores soluciones obtenidas en cada generacion.
La Ecuaciéon 4.14 define la medida, donde mejor; es la aptitud del mejor individuo de la

generacion i (ver Ecuacion 4.11) y g es el nmero de generaciones.

Z:mejori (4.14)

Otro factor importante a estudiar, para comprender el comportamiento algoritmico, es la
superficie de aptitudes de los individuos que participan en el proceso evolutivo. Este
factor, es caracterizado mediante un conjunto de cuatro indices que permiten analizar la
variabilidad en los individuos que conforman la poblacién, asi como la asociacién que
puede existir entre las mejores soluciones. Valores de variabilidad bajos pueden indicar
posibles caracteristicas del problema y del algoritmo. Por ejemplo, podria tratarse de una

instancia de BPP para la que el nimero de combinaciones entre objetos es muy limitado,
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por lo que el algoritmo no muestra mucha desviacion en las aptitudes de los individuos
que genera. También podria ocurrir que el algoritmo se estancara en ciertas zonas del
espacio de busqueda, generando soluciones muy parecidas, lo que indicaria la necesidad

de incluir heuristicas que le permitan escapar de dichas zonas.

desv_aptitud; mide la variabilidad en la aptitud de los individuos que conforman la
poblacién de la generacion i. El indice es definido por la Ecuacion 4.15, que calcula la
desviacion estandar de las aptitudes, donde pj es la aptitud del individuo j, aptitud; es el
promedio de las aptitudes de la poblacion en la generacion actual (Ecuacion 4.13) y t
indica el tamafio de la poblacidon. La ecuacion 4.16 mide el promedio de las desviaciones

ocurridas durante todo el proceso evolutivo, donde g es el total de generaciones.

t

> (aptitud, - p;) (4.15)

j=

desv aptitud. =
_ aptitud, \ "

g
> desv_ aptitud,

_ 4.16
Desv__ Aptitud == (4.16)

g9

Desv_Mejor representa la desviacién en las aptitudes de los mejores individuos de cada
generacion. La Ecuacion 4.17 define el indice, donde mejor; es la mejor aptitud de la
generacion i (ver Ecuacién 4.11), Mejor es el promedio de las aptitudes de los mejores

individuos del proceso evolutivo (ver Ecuacion 4.14) y g indica el total de generaciones.

g
> (Mejor —mejor,)? 4.17)
Desv_ Mejor = \ =1

g

La Funcion de Auto-correlacion, pi, propuesta por Weinberger [Weinberger90], es
propuesta para medir las asociaciones existentes entre las mejores soluciones. Para su

calculo, sea mejor; la mejor aptitud de la generacion i, Mejor el promedio de las
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aptitudes de los mejores individuos del proceso evolutivo (ver Ecuacion 4.14) y g el total
de generaciones. La Ecuacion 4.18 define este indice. Un valor absoluto de o, cercano a
uno indica que las diferencias entre las aptitudes de cualquier par de soluciones son muy
similares, lo que sugiere una superficie de aptitudes un tanto plana. Por otro lado, un
valor de p; cercano a cero indica que las aptitudes son casi independientes, y por tanto la
superficie puede presentar valles y picos. Una vez mas esto puede estar relacionado con

las caracteristicas del problema de optimizacion.

LN

=}

(mejor, — Mejor Ymejor,,, — Mejor )
p= T (4.18)
> (mejor, — Mejor )*

i=1

N

Finalmente, las estrategias que tienen mayor impacto en la obtencion de las mejores
soluciones del algoritmo son registradas a través del indice Mejor_Heuristica. Este
indice, obtiene la estrategia del algoritmo que permitié alcanzar el mayor numero de
mejores soluciones en r ejecuciones del algoritmo. La Ecuacion 4.19 define la medida,
donde H es el conjunto de heuristicas, s; representa el nimero de veces que la heuristica i
generd la solucion final del algoritmo y arg max devuelve el indice de la heuristica que

presenta el mayor nimero de repeticiones.
Mejor _ Heuristica = argmax,_,, (s;) (4.19)

Caracterizacion del Desempefio Final

El desempefio final del algoritmo se mide por tres tipos de informacion: calidad de la
solucion, la consistencia de los resultados y el tiempo que le llevo en encontrar la mejor

solucidn, los cuales se describen a continuacion.

La calidad de las soluciones obtenidas por el algoritmo es caracterizada mediante cuatro
indices. Estos indices, registran las aptitudes de las soluciones finales alcanzadas en

diferentes corridas del algoritmo, asi como el nimero de contenedores usado en dichas
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soluciones. Un valor de aptitud Fgpp = 1, significa que los contenedores que conforman

la solucion se encuentran completamente llenos, y por lo tanto, la solucion es ptima.

Los indices MejorFgpp y PeorFgpp registran, respectivamente, la aptitud de la mejor y la
peor solucion obtenida para una instancia de BPP, en r corridas del algoritmo. Las
ecuaciones 4.20 y 4.21 definen estos indices, donde S es un conjunto que incluye las
aptitudes de r soluciones obtenidas en r ejecuciones del algoritmo y max(S) y min(S) son

funciones que devuelve el mayor y el menor elemento del conjunto S.

MejorFy., = max(S) (4.20)

PeorF,, =min(S) (4.21)

Fepp calcula el promedio de las aptitudes de las soluciones obtenidas, para una instancia
de BPP, en r corridas del algoritmo. La Ecuacion 4.22 precisa este indice, donde Fgppj €S

la aptitud de la solucion alcanzada en la corrida i y r es el total de ejecuciones.

Feep

F i
_ le PP (4.22)
r

El Radio_tedrico es otra medida de calidad, y representa la razén entre el niUmero de
contenedores usados por la mejor solucion encontrada por el algoritmo y el nimero de
contenedores de la solucién dptima. Cuando la solucién 6ptima no es conocida, en lugar
de ésta, se puede usar el valor del mejor limite inferior (6ptimo tedrico) reportado en la
literatura. La Ecuacion 4.23 define este indice, que es una medida de error, donde z es el
nimero de contenedores de la solucion dada por el algoritmo y zo €s el nimero de

contenedores de la solucion éptima.

Radio _tedrico = z (4.23)

Zopt
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Para caracterizar la estabilidad del algoritmo se mide la desviacion estdndar de los
resultados obtenidos. Desv_Z cuantifica la variabilidad las soluciones encontradas para
una instancia de BPP en diferentes ejecuciones del algoritmo. Esta medida es obtenida
mediante la Ecuacion 4.24, donde z; es el nUmero de contenedores que conforman la
solucidn alcanzada en la corrida iy Z es el promedio de las soluciones encontradas en r
corridas. Un valor de desviacion alto puede indicar que una instancia de BPP es dificil
de resolver o que las estrategias aleatorias incluidas en el algoritmo lo hacen presentar

un comportamiento poco robusto.

(4.24)

El factor tiempo es caracterizado a través de dos indices. El primero, mide el tiempo real
que requirio la ejecucion del algoritmo antes de encontrar la solucién al problema. El
segundo, cuantifica el nimero de generaciones que el algoritmo tuvo que iterar antes de

encontrar la que finalmente fue la mejor solucion.

La Ecuacion 4.25 define el indice Tiempo que cuantifica el promedio del tiempo, en
segundos, que el algoritmo tarda en encontrar una solucion, para una instancia de BPP.

Para r corridas, el tiempo utilizado en la corrida i es cuantificado por tiempo;.

r
Ztiempoi (4.25)
Tiempo="="
r
Generacion representa la generacion promedio en que el algoritmo encuentra la mejor
solucion de una instancia. Este indice es definido mediante la Ecuacién 4.26, donde gen;

es la generacion en la que se encontrd la mejor solucion de la corrida i.

3 gen

., . : 4.26

Generacion = =+—— ( )
r
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422 ETAPA 2. REFINACION DE CARACTERISTICAS

En la etapa anterior se propuso el uso de un conjunto de indices para la caracterizacion
de BPP, del comportamiento del algoritmo HGGA-BP y del desempefio final. Una vez
que dichos indices son aplicados, es necesario realizar el analisis de cada uno de ellos y
de su aportacion en la medicion de las caracteristicas significativas de los factores que
afectan el desempefio algoritmico. El objetivo de la refinacion es encontrar un conjunto
minimo de indices de calidad, que describan correctamente el proceso de optimizacion.
Los estudios realizados en esta etapa pretenden: eliminar medidas redundantes; descartar
indices incorrectos y poco relevantes; y validar los indices propuestos.

En el caso de la caracterizacion del problema, los indices propuestos permiten conocer la
estructura de una instancia de BPP (ver Seccion 4.2.1), midiendo los siguientes aspectos:

1. Tamafio del problema.

2. Tendencia central de los pesos de los objetos.

3. Dispersion de los pesos.

4. Forma de la distribucion de frecuencia de los pesos.

5. Ubicacion del rango de la distribucion del conjunto de pesos.

6. Valores que dividen el conjunto de pesos en partes iguales (Posicion).

7. Relaciones entre los pesos de los objetos y el tamafio del contenedor.

8. Multiplicidad de pesos de objetos.

La Tabla 4.1 detalla los 31 indices que permiten caracterizar estos factores, 26 indices
han sido tomados de la literatura (ver Seccion 3.2.4, Tabla 3.5 y Tabla 3.6) y cinco son
propuestos en este trabajo (ver Seccion 4.2.1). Cada instancia debe ser caracterizada en
las mismas unidades, para poder realizar futuros analisis en busqueda de relaciones de
desemperio. Por lo anterior, algunas medidas deben ser estandarizadas, considerando los

pesos de los objetos como porcentaje de la capacidad del contenedor.
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Tabla 4.1 indices de caracterizacion de BPP.

Medidas Estadistico
Tamarfio p [Cruz04]
Media_aritmética [Alvarez06]
Media_geométrica [Alvarez06]
Media_armonica [Alvarez06]
Mediana [Alvarez06]
Moda [Alvarez06]
t [Cruz04]
Rango [Alvarez06]
Desviacion_media [Alvarez06]
Varianza [Alvarez06]
Desviacion_estandar [Alvarez06]
Dispersion Cuasivarianza [Alvarez06]
Cuasidesviacion_estandar [Alvarez06]
Coeficiente_variacion [Alvarez06]
Error_estandar [Alvarez06]
d [Cruz04]
Asimetria_Pearson [Alvarez06]
Asimetria_Pearson_mediana [Alvarez06]
Asimetria_Pearson_moda [Alvarez06]

Tendencia Central

Forma Asimetria_Bowley [Alvarez06]
Curtosis [Alvarez06]
Uniformidad [Este Trabajo]

., Menor [Este Trabajo]

Ubicacion Mayor [Este Trabajo]
Cuartiles [Alvarez06]

Posicion Deciles [Alvarez06]
Percentiles [Alvarez06]

Relaciones f [Cruz04]

Objetos/Contenedor | b [Cruz04]

Multiplicidad Multiplicidad [Este Trabajo]

Mayor_Multiplicidad [Este Trabajo]

A simple vista, parece ser que varios aspectos de la estructura del problema (BPP) son
caracterizados mediante una gran cantidad de indices, por lo que es posible que algunos
de ellos sean redundantes o innecesarios. El analisis exploratorio de las medidas ayudara

a verificar lo anterior.

En los siguientes parrafos se describe el proceso de analisis exploratorio de datos llevado
a cabo con el objetivo de seleccionar el conjunto final de indices de caracterizacion para
el proceso de optimizacién de BPP con HGGA-BP. En primera instancia, el calculo de

la matriz de correlacion y de otros estadisticos descriptivos, posibilitaron identificar las
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asociaciones existentes entre los valores de los indices. Posteriormente, el estudio de
gréaficas de dispersion y de distribucion ayudo a visualizar la utilidad y consistencia de
cada medida. Por ultimo, el uso de herramientas de analisis multivariado y de analisis

causal, permitio validar el conjunto final de indices de caracterizacion.

Andlisis de Correlacién

El célculo del coeficiente de correlacion entre cada par de indices, permitié descubrir la
existencia de colinealidad entre ciertas variables. La Tabla 4.2 muestra una parte de la
matriz de correlacion, donde se observa una relacion lineal excesiva entre cinco de los
indices de tendencia central. Si la matriz de correlacion tiene colinealidad es posible que
los analisis estadisticos basados en ésta no tengan sentido o que el resultado obtenido sea
erréneo [Johnson00]. Para solucionar este problema, se tomd la decision de seleccionar
una sola variable para caracterizar el peso promedio de un objeto. El indice seleccionado
fue t [Cruz04], pues es el Unico que no requiere una posterior estandarizacion, debido a

que considera los pesos de los objetos como porcentaje de la capacidad del contenedor.

Tabla 4.2 Matriz de correlacion de variables de tendencia central.

Media_ Media_ Media_ .
S T - Mediana t
aritmética | geométrica | armdnica

Media_aritmética 1 0.9996 0.9978 0.9999 1
Media_geométrica 0.9996 1 0.9993 0.9996 0.9996
Media_armoénica 0.9978 0.9993 1 0.9980 0.9978
Mediana 0.9999 0.9996 0.9980 1 0.9999
t 1 0.9996 0.9978 0.9999 1

El analisis de correlacion mostro tambien la presencia de colinealidad entre las medidas
que caracterizan la dispersion y la forma de la distribucion de los pesos. Una vez mas,
algunos indices fueron descartados para eliminar la redundancia y evitar la presencia de
problemas en analisis futuros. En general, se decidio conservar los indices que requerian
menos célculos. La Tabla 4.3 muestra el nuevo conjunto de indices, una vez eliminados

los indices redundantes. El conjunto se redujo de 31 a 21 indices de caracterizacion.
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Tabla 4.3 indices de caracterizacion de BPP sin colinealidad.

Medidas Estadistico
Tamafio p [Cruz04]
Moda [Alvarez06]
t[Cruz04]
Rango [Alvarez06]
Coeficiente_variacion [Alvarez06]
Error_estandar [Alvarez06]
d [Cruz04]
Asimetria_Pearson [Alvarez06]
Asimetria_Pearson_moda [Alvarez06]
Forma Asimetria_Bowley [Alvarez06]
Curtosis [Alvarez06]
Uniformidad [Este Trabajo]
Menor [Este Trabajo]

Tendencia Central

Dispersion

Ubicacion Mayor [Este Trabajo]
Cuartiles [Alvarez06]
Posicion Deciles [Alvarez06]
Percentiles [Alvarez06]
Relaciones f [Cruz04]

Objetos/Contenedor | b [Cruz04]
Multiplicidad [Este Trabajo]
Mayor_Multiplicidad [Este Trabajo]

Multiplicidad

Andlisis de Aportacion y Consistencia

Una vez identificado el nuevo conjunto de indices no colineales, es necesario analizar la
contribucion y consistencia de cada indice. El objetivo es identificar y eliminar aquellos
indices que no aporten informacion significativa para la caracterizacion de las instancias
de BPP. Los indices inconsistentes o incorrectos sélo agregan informacion errénea en la

descripcidn de una instancia y no permiten discriminar entre instancias diferentes.

Después de analizado, el indice Moda fue descartado, dado que no permite caracterizar
ningln aspecto importante del problema. Para una instancia de BPP, la informacion
registrada por este indice es engafiosa, pues muchos objetos suelen repetirse el mismo
numero de veces. Lo anterior se debe a que, en la mayoria de las instancias, los pesos de
los objetos siguen una distribucion mas o menos uniforme (ver Seccion 4.2.1, Figura 4.2

y Figura 4.3).
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La Figura 4.4 muestra dos gréficas de dispersion para funciones de caracterizacion de
tendencia central (Moda y t), dispersién (d) y forma (Asimetria_Pearson). Estos indices
fueron aplicados en la caracterizacion de cinco conjuntos de instancias con diferente
estructura (descritas en la Seccion 3.2.2). En la primera grafica, se utiliza el indice Moda
como medida de tendencia central del conjunto de pesos de objetos y se puede observar
que el indice no permite discriminar entre diferentes grupos de instancias. En la segunda
gréfica, al sustituir Moda por t, se aprecia claramente la importancia de la informacién

proporcionada por este indice, al relacionarse con los indices d y Asimetria_Pearson.

Asimetria_Pearson

0.702398
0.320949 0.119511
-0.0605

-0.44195

0.GEREET /70.076056 Instancias Color

0.450778 o vonas t501 Rosa
Moda °: o0 o1a 0.0326 us500 Azul
DS3 Verde
N1wlbl Naranja
N1iw3b3 Morado

Asimetria_Pearson

0.702398
0.320949 0.1139511
-0.0605

-0.44195
0.413773

0.317795

t 0.221818 0.0376
0.12584 )

Figura 4.4 Graficas de dispersion para Moda, t, d y Asimetria_Pearson en cinco conjuntos de instancias.

El analisis exploratorio también sugirié, que las medidas de posicion: Cuartiles, Deciles
y Percentiles, propuestas para caracterizar la uniformidad de la distribucion del conjunto
de pesos [Alvarez06], no aportaban informacion significativa para la caracterizacion de
la estructura de una instancia de BPP. El estudio de las graficas de distribucion de las
instancias demostrd que los valores medidos por estos indices eran contradictorios y no

correspondian con las caracteristicas reales de las instancias. En las Figuras 4.5y 4.6 se
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presentan graficas de distribucion de dos instancias con diferente nivel de uniformidad.
En la primera figura se muestra la estructura de la instancia de BPP menos uniforme; en
la segunda se incluye un ejemplo de una instancia con una distribucion uniforme; ambas
pertenecen al conjunto Gau 1 (Seccion 3.2.2). Los valores de los indices de posicion,
Cuartiles, Deciles y Percentiles, no permitieron diferenciar estas instancias entre si, ni

con respecto a otras instancias de mayor y menor uniformidad.

I- TESTON75 210000 n* 228

Cuartiles = 0.04982
70 Deciles = 0.02866
Percentiles = 0.00653

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67 70 73 76 79 82 25 83 01 94 97 100

wi/Cc

Figura 4.5 Gréfica de distribucion de pesos para la instancia TEST0075.

I: TEST0O030 c: 10000 n: 111

. Cuartiles = 0.01378
Deciles = 0.02178
s Percentiles = 0.00823

1

0

1 4 7 10 13 16 10 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67 70 73 76 79 82 85 88 01 94 O7 100

Wi
Figura 4.6 Gréfica de distribucion de pesos para la instancia TEST0030.

La Figura 4.7 muestra tres graficas de dispersion para los indices de posicion (Cuartiles,
Deciles y Percentiles), dispersidén (Rango) y forma (Asimetria_Pearson), aplicados en la
caracterizacion de seis conjuntos de instancias; las instancias TEST0075 y TEST0030
fueron marcadas con un diamante y con una cruz, respectivamente. Un valor alto en los

indices de posicion indica un bajo grado de uniformidad. En esta figura se aprecia la
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existencia de contradicciones en los valores de los indices de posicion. El grado de

uniformidad asignado a las mismas instancias es diferente para los tres indices.

Asimetria_Pearson

1.326456
0.736988
0.147519

-0.44195
0.077794

0.051863

0,025931
Cuartiles

Asimetria_Pearson
1.326456
0.736988
0.147519

-0.44195
0.050291

0.033934
0.017577
Deciles

Asimetria_Pearson

1.326456
0.736988
0.147519

-0.44195
0.008232

0.005488

0.002744
Percentiles

T e
i

0.00122

0.7275

0.522333
Rango
0.317167

0.112

0.7275

0.112

0.7275

Instancias
t501

u500

DS3
Niwlb1
N1w3b3
Gaul

Color
Rosa
Amarillo
Verde
Naranja
Morado
Azul

Figura 4.7 Gréficas de dispersion para indices de posicidn, Rango y Asimetria_Pearson.

La Figura 4.8 muestra una grafica de dispersion similar a las presentadas en la Figura

4.7, pero haciendo uso del indice de caracterizacion Uniformidad, propuesto en este
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trabajo (Seccion 4.2.1, Ecuacion 4.5). Las instancias TEST0075 y TEST0030 fueron
marcadas, una vez méas, con un diamante y una cruz. En esta figura se observa el poder
discriminatorio y la consistencia del indice propuesto, el cual permite hacer una correcta

distincion entre instancias con diferente grado de uniformidad.

. . 0.7275
Asimetria_Pearson

1.326456

0.736988 0.522333

0.147519 Rango
ISR A 0.317167 Instancias  Color
t501 Rosa
0.664772 u500 Amarillo
. 0.345544 0.112 DS3 Verde
Uniformidad 0.026316 : Niwlbl Naranja
N1w3b3 Morado
Gaul Azul

Figura 4.8 Gréfica de dispersion para las medidas de Uniformidad, Rango y Asimetria_Pearson.

Las conclusiones obtenidas en el estudio de aportacion y consistencia de los indices de
BPP llevaron a descartar los indices Asimetria_Pearson_moda y Asimetria_Bowley, que
se basan, respectivamente, en los indices Moda y Cuartiles, cuya inconsistencia (para la
caracterizacion de BPP) fue demostrada en parrafos anteriores. Por otro lado, el indice
Error_estandar [Alvarez06], no tiene aplicacion en la caracterizacion de la dispersion
del conjunto de pesos de una instancia de BPP. El error estdndar es una medida utilizada
en muestreo estadistico, para calcular las desviaciones entre los estadisticos obtenidos de
un conjunto de muestras aleatorias de una poblacion. Por lo que, puede afirmarse que

por definicion este indice no es aplicable a la caracterizacion de BPP.

El analisis de los indices de caracterizacion del comportamiento algoritmico mostro que
no existian indices incorrectos, redundantes o inconsistentes, pues cada indice captura
aspectos importantes relativos a la estructura y el comportamiento del algoritmo HGGA-
BP. Conclusiones similares fueron obtenidas al analizar las funciones de caracterizacion

para el desempefio final.
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Validacion del Conjunto Final de Indices

El analisis exploratorio de los indices para BPP evidencio la contribucién e importancia,
de cada uno, en la caracterizacion del problema. Partiendo de un conjunto inicial de 31
indices, 10 fueron descartados debido a su redundancia y otros 7 fueron eliminados por
su inconsistencia o nula aportacion. El conjunto final de indices de caracterizacion es

mostrado en la Tabla 4.4.

Tabla 4.4 Conjunto final de indices de caracterizacién de BPP.

Medidas Estadistico
Tamafio p [Cruz04]
Tendencia Central t [Cruz04]
Rango [Alvarez06]

Dispersion Coeficiente_variacion [Alvarez06]
d [Cruz04]
Asimetria_Pearson [Alvarez06]
Forma Curtosis [Alvarez06]

Uniformidad [Este Trabajo]
Menor [Este Trabajo]

Ubicacion Mayor [Este Trabajo]
Relaciones f [Cruz04]
Objetos/Contenedor | b [Cruz04]

Multiplicidad Multiplicidad [Este Trabajo]

Mayor_Multiplicidad [Este Trabajo]

Un analisis de componentes principales ayud6 a confirmar la importancia y aportacion
del conjunto final de indices. Este estudio fue realizado sobre los valores obtenidos al
aplicar los indices a seis conjuntos de instancias de BPP (t501, u500, DS3, N3clwl,
Hard28 y Was 1). Las variables fueron agrupadas segun tres componentes principales,
que explican el 89.87% de la variabilidad total de los datos, cada componente captura un

aspecto importante de la estructura de una instancia del problema.

El primer componente, Variabilidad, mide la variacion en los pesos de los objetos y
agrupa las medidas de tendencia central, dispersién y ubicacion. El segundo, Forma,
describe la distribucion de los pesos, agrupando medidas de forma, ubicacion y tamafio
del problema. El dltimo componente, Multiplicidad, mide las frecuencias de aparicion de

los pesos de los objetos. Estos tres componentes permiten resumir las caracteristicas de
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los cuatro grupos de instancias (ver Seccion 3.2.2). La Figura 4.9 muestra una grafica de
dispersion para estos tres componentes en seis conjuntos de instancias. Como puede

observarse, es posible distinguir claramente entre los seis tipos de instancias analizadas.

Instancias Color

t501 Rosa
us00 Azul
DS3 Verde
N3ciwl Morado
Hard28 Café
Was 1 Amarillo

Figura 4.9 Gréfica de dispersion para los tres primeros componentes principales del conjunto de indices.

El andlisis de las graficas de distribucién de frecuencia de pesos (definidas en la Seccién
4.2.1) comprobd la exactitud y el poder discriminatorio de los indices propuestos, pues
las similitudes y diferencias entre las caracteristicas de las instancias pertenecientes a los
seis conjuntos coincidieron con lo obtenido. Por ejemplo, la Figura 4.10, incluye dos
gréficas representativas de la distribucion de frecuencias de pesos en los conjuntos de
instancias Was 1 y DS3, destacadas en color amarillo y verde en la Figura 4.9. En la
Figura 4.10 puede observarse que, efectivamente, la forma de la distribucion en este par
de instancias es muy parecida y la diferencia entre ellas radica en el rango de valores de

sus pesos y en el nimero de veces que un peso puede repetirse.

Was 1 c: 1000 n: 100 7 DS3 ¢: 100000 n: 200
Variabilidad = -3.01 Variabilidad = -1.99
Forma =-1.51 2 | Forma =-1.31
Multiplicidad = 0.30 Multiplicidad = -0.26

10 2N

Figura 4.10 Gréficas de distribucion de frecuencias de pesos para instancias Was 1 y DS3.
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Por altimo, un andlisis causal de las calificaciones de los componentes principales, que
caracterizan la estructura de BPP, y de tres indices de caracterizacion de desempefio (ver
Seccion 4.2.1), confirmé que el conjunto final de indices permite describir factores que
impactan el desempefio algoritmico. La Figura 4.11 muestra el grafo causal obtenido del
andlisis de los tres componentes, Variabilidad, Forma y Multiplicidad, y tres medidas
del desempefio final, Fgpp, Radio_tedrico y Generacion, para los seis conjuntos de

instancias de la Figura 4.9.

Forma [ FBPP

/

Variabilidlad —— = Radio_tedrico

Multiplicidad —————®= Generacidn

Figura 4.11 Relaciones causales entre las caracteristicas del problema y desempefio de HGGA-BP.

Para los seis conjuntos de instancias analizados (t501, u500, DS3, N3clwl, Hard28 y
Was 1), el andlisis causal sugirio que la calidad de la soluciones obtenidas HGGA-BP
(Radio_tedrico) y el nimero de iteraciones necesarias para encontrar la mejor solucion
(Generacion), dependen de la variabilidad y la multiplicidad de los conjunto de pesos de
las instancias. Asi mismo, la aptitud promedio de la mejor solucién (Fgpp) parece estar
relacionada con la forma y la variabilidad de la distribucién de los pesos. Los resultados

obtenidos mostraron la validez de los indices de caracterizacion de BPP aqui propuestos.

En el caso de los indices de caracterizacion del problema, una vez mas, el analisis de
componentes principales, permitié comprobar la exactitud discriminatoria de los indices.
La Figura 4.12 muestra la gréfica de las calificaciones de los componentes, obtenidos al
analizar las mediciones del comportamiento algoritmico al resolver cuatro conjuntos de
instancias. Las instancias marcadas con una cruz son aquellas para las que el algoritmo

no logra obtener la solucién optima.
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Nuevos
3.009667
2.231889 ' =0.55
1.454111 V_Mejor

0.676333
2.07

Instancias  Color
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V_Poblacion! - 50 _4.62 DS3 Verde
-3.29 N4w2b1 Amarillo

Figura 4.12 Grafica de dispersion de los tres primeros componentes principales del conjunto de indices.

Para este grupo de instancias (t501, u500, DS3 y N4w2b1), el analisis agrupd los indices
segun tres componentes principales, que permiten explicar el 95% de la variabilidad
total de los datos. El primero, V_Poblacion, mide la variabilidad en la superficie de
aptitudes de los individuos (soluciones de BPP) que conforman la poblacién y agrupa
indices de caracterizacion de calidad y superficie de aptitudes. El segundo, V_Mejor,
describe la variabilidad en las aptitudes de los mejores individuos de cada generacion e
incluye indices de calidad de la poblacion, asi como de correlaciones y desviaciones
existentes entre las mejores soluciones. El ultimo componente, Nuevos, cuantifica el
promedio de individuos que son aceptados en cada generacion y agrupa los indices del
proceso de generacion de individuos. En la Figura 4.12 también se observa que hay
algunas instancias para las que el valor del componente Nuevos es muy bajo. Esto ocurre
porque el algoritmo encuentra la solucion dptima de estas instancias en generaciones
tempranas, terminando el proceso evolutivo cuando muy pocos individuos han sido

creados.

El andlisis causal de las calificaciones de los componentes principales, para el conjunto
total de instancias, permitié comprobar que los indices propuestos caracterizan factores
del comportamiento algoritmico que impactan en el desempefio final. La Figura 4.13
muestra el modelo causal obtenido en el estudio. En esta figura se observa que el

componente Nuevos (destacado en color amarillo), parece no tener relacion con el
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desempefio final; este hecho puede deberse, mas que a un error en el calculo del indice, a
una inconsistencia en el proceso algoritmico. La conjetura anterior serd demostrada al

analizar el comportamiento interno del algoritmo en la Seccion 4.3.2.

V_Poblacion ——— P Radio_tedrico

Nuevos Generacion

Y _Mejor [ Feep

Figura 4.13 Relaciones causales entre el comportamiento y desempefio de HGGA-BP.

4.2.3 ETAPAS3. ESTUDIO DE RELACIONES

En esta Gltima etapa, el conjunto final de indices de caracterizacion es estudiado, con la
finalidad de descubrir relaciones de desempefio que detallen el proceso de optimizacion.
El objetivo principal de este estudio es adquirir conocimiento que permita comprender el
desempefio del algoritmo. Para este fin, los indices que caracterizan las tres etapas del
proceso de optimizacién algoritmico son analizados en blsqueda de relaciones de tipo
causa-efecto.

Para poder explicar el desempefio del algoritmo metaheuristico HGGA-BP es necesario
descubrir y analizar las relaciones existentes entre los indices que definen la estructura
de las instancias de BPP, los indices que describen el comportamiento del algoritmo y
los indices que cuantifican el desempefio final. Las relaciones son obtenidas estudiando
la matriz de correlacién, analizando gréficas y aplicando inferencia causal. Inicialmente
los analisis fueron realizados sobre el conjunto total de instancias (1,668 casos definidos
en la Seccion 3.2.2), para obtener informacion general de las relaciones de desempefio
que definen el comportamiento del algoritmo HGGA-BP. El analisis de la matriz de
correlacion mostré que, principalmente, cuatro indices de caracterizacion del problema
se encuentran asociadas con el indice Funcion de Auto-correlacion, p;, que describe la

asociacion entre el conjunto de mejores soluciones generadas en el proceso evolutivo del
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algoritmo. Estos indices son: t, d, Rango y Mayor. La correlacion existente entre cada
indice es mostrada en la Tabla 4.5. Adicionalmente, en la Figura 4.14 se incluyen las
gréficas de dispersion entre cada par de variables, asi como el Radio_teodrico de las
soluciones finales del algoritmo. En cada grafica se aprecia la forma en que cada
caracteristica del problema parece afectar en la trayectoria generada por las mejores

soluciones del algoritmo.

Tabla 4.5 Correlacion entre p, y cuatro indices de caracterizacion de BPP.

Indices Correlacién
P t 0.53043
o d 0.46751

P Rango 0.46663
i Mayor 0.52167

1.111111 [IRRRRRE!

1.074074 | R 0.482737 1.074074
1.037087 8 1.037037

1 a ’ 0.269874 1

0.536077
0.072154

Radio_tedrico
1.111111
1.074074
1.037037

1.111111
1.074074
1.037037

1

0.536077 0.536077

0.072154 e 0.072154
-0.39177 . P =0.39177

Figura 4.14 Graficas de dispersion de indices de BPP y de comportamiento de HGGA-BP.

Las relaciones obtenidas muestran que, las asociaciones que puedan existir entre las
mejores soluciones del algoritmo son causadas por la tendencia central y la variabilidad
de los de pesos de objetos, y que el tamafio de los objetos tiene un impacto importante

en el comportamiento algoritmico. Del analisis de las graficas se puede concluir que:
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— Las instancias con objetos mas grandes (un valor de t alto), parecen ser las mas
faciles para el algoritmo y, para este tipo de instancias, la correlacion entre el

conjunto de soluciones generadas por el algoritmo es alta.

— Las instancias con objetos més pequefios (un valor de t bajo), parecen ser faciles,
aunque hay algunas instancias para las que el algoritmo no logra encontrar la
solucion 6ptima. Para este tipo de instancias, la mayoria de los casos, el 6ptimo
es encontrado cuando las mejores soluciones generadas por el algoritmo no estan

muy asociadas entre si.

— Las instancias con objetos medianos (t ~ 0.4), son mas dificiles. Para este tipo de
instancias, el desempefio del algoritmo parece ser pobre cuando la correlacion

entre las mejores soluciones es alta.

— Una mayor variabilidad en los pesos de los objetos (valores de d y Rango altos)
parece beneficiar el desempefio del algoritmo y la correlacion existente entre las

mejores soluciones no parece impactar, en este caso, la solucion obtenida.

— Las instancias con menor variabilidad (valores de d y Rango bajos) son mas
dificiles. El algoritmo obtiene buenas soluciones cuando la correlacion entre las

mejores soluciones es baja.

Los resultados obtenidos parecen revelar que para las instancias con tamafios de pesos
medianos el algoritmo no alcanza buenos resultados cuando las mejores soluciones se
encuentran muy asociadas entre si, lo que indica que, posiblemente, el algoritmo se
estanca en Optimos locales. EI mismo comportamiento ocurre con algunas instancias que
incluyen objetos pequefios. En ambos casos, las relaciones entre el mal desempefio y el
mayor grado de asociacion entre las mejores soluciones parecen acentuarse cuando la

variabilidad en los pesos de los objetos es mediana y baja.

Por su parte, la variabilidad entre las aptitudes de las mejores soluciones generadas por

el algoritmo durante el proceso de solucion, caracterizadas por el indice Desv_Mejor
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también estan relacionadas con indices de tendencia central y dispersion. Las medidas

que tienen mayor impacto sobre el grado de variacién de las mejores soluciones son: t, d,

Rango, Coeficiente_variacion, Mayor y b. La Tabla 4.6 y la Figura 4.16 muestran el

grado y la forma de relacion lineal existente entre cada par de variables.

Tabla 4.6 Correlacion entre Desv_Mejor y seis indices de caracterizacion de BPP.

Indices Correlacion
Desv_Mejor | t -0.60287
Desv_Mejor | d -0.60631
Desv_Mejor | Rango -0.60579
Desv_Mejor | Coeficiente_variacién -0.54876
Desv_Mejor | Mayor -0.63186
Desv_Mejor | b 0.57900

Radio_tedrico _ 0.6956
1.111111 A |
1.074074 . R 0.482737
1.037037 N RN t
1 t— ;T L
0.064276 / - jr‘ﬁ 0.269874
0.042851 CoL
0. 021425 0.057011
Desv_Mejor 0
Radio_tedrico 0.994
1.111111
1.074074 0.676
1.03?03: RangO
0.064276 . 0.358
0.042851 -
0.021425 e 0.04
Desv_Mejor o '
Radio_tedrico 1
1.111111
1.074074 0.71
1.037037 hﬂayor
1
0.064276 0.42

0.042851
0.021425
Desv_Mejor 0

Radio_tedrico

1.111111
1.074074

1.037037 ¢ d
1
0.064276 |/ 0114756
0.042851 e
0.02_1425 e 0.011113
Desv_Mejor [
Radio_tedrico 0.992737
1.111111
1.074074 0.686056

1.037037

1
0.064276 "
0.042851

0.021425 e 0072695
Desv_Mejor o

Radio_tedrico
1.111111

1.074074
1.037037

0. 0542]76
0.042851

0.021425 i
Desv_Mejor 0"

Figura 4.15 Graficas de dispersion de indices de BPP y de comportamiento de HGGA-BP.
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En la Figura 4.15 se puede apreciar la forma de cada relacion entre la estructura de las
instancias de BPP y la variabilidad en las mejores soluciones. Las conclusiones que

pueden obtenerse de las relaciones encontradas son:

— Una vez mas, puede observarse que los problemas mas faciles son los que
presentan instancias con objetos mas grandes y una mayor variabilidad en los

pesos de los objetos.

— Las instancias dificiles son solucionadas, cuando la variabilidad entre las mejores
soluciones generadas es mayor, lo que indica que se exploraron méas zonas del

espacio de basqueda.

— Mientras mas grande es el problema en relacion al tamafio del contenedor, esto
es, mientras mas bajo el valor de b, la instancia es mas facil, pues los objetos son
grandes y/o son muchos Yy el espacio de soluciones es mas pequefio o plano. La
variabilidad en las mejores soluciones es baja pues no existen tantas “buenas”

combinaciones para objetos grandes.

El estudio de las relaciones entre estos indices permitié comprobar que en las instancias
“dificiles” que no pudieron ser solucionadas (objetos con tamafios medianos y pequefios)
el algoritmo parece estancarse en una zona del espacio de busqueda. Lo anterior, sugiere
que las estrategias incluidas en el algoritmo para generar y modificar soluciones, no
permiten, en la solucion de instancias “dificiles”, explorar y/o explotar diferentes zonas

del espacio de busqueda para salir de areas con 6ptimos locales.

El analisis del indice de variabilidad de la poblacién Desv_Aptitud, confirma que existen
ciertas inconsistencias en el comportamiento del algoritmo HGGA-BP que revelan la
falta de exploracion del espacio de busqueda. EI promedio de variabilidad en la aptitud
de los individuos de la poblacién también depende de la tendencia central y variabilidad

en los pesos de los objetos. Esta medida es impactada, principalmente, por los valores de
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t, d, Rango, Coeficiente_variacion y Mayor. La Figura 4.16 y la Tabla 4.6 detallan la
intensidad y la forma de cada relacion.

Radio_tedrico 0.6956

1.1 FamE
1.074074 Yo .7 0.482737
1.037037 :

0.0333143 ./ 0.269874
0.022432
0.011216 = 0.057011

Desv_Aptitud 0

Radio_tedrico 0322043 Radio_tedrico m i 0994
1.1m ; [ISERREE \( ;
1.074074 0.2184 1.074074 N l..i 7 0.676
1.037037 d 1.037037 } "“"# lﬂ.”n‘wJ/H Rango
0.033648 e ol 2 T @ 114756 0.033648 e i 0.358
0.022432 =My 0.022432 i
0.011216 Bt 0011113 0.0112186 g 0,04
Desv_Aptitud o Desv_Aptitud 0
Radio_tegrico 0.9392737 Radio te6rico e NI 1
.11 o E
1111111 """‘M
1.074074 . 4 /o 686056 1.074074 i il I"H e 0.71
1.087037 Jhg: / Coeficiente_variacion  1.037087 ' Mayor
1 1 e
0.033648 0.373376 0.0332648 \M\”"“( : 0.42

0.022432

Ay 0.022432
o.o11218 0.011518 :
Desv_Aptitud o 0-072695 Desv_Aptitud 0o 013

Figura 4.16 Gréficas de dispersion de indices de BPP y de comportamiento de HGGA-BP.

En la Figura 4.16, se confirma que, para el metaheuristico estudiado, las instancias con
objetos grandes son las mas faciles. También, vuelve a observarse que, en algunos casos,
la diversificacion del conjunto de soluciones que conforman la poblacion, ayuda al
algoritmo a encontrar mejores soluciones. Las graficas permiten identificar un detalle
muy importante del comportamiento algoritmico: Para las instancias “dificiles”, un
mayor grado de variabilidad en la aptitud de los individuos que conforman la poblacién
no parece ayudar a obtener la solucién éptima. La observacion anterior puede ser clave

en la identificacion de areas de mejora en la estructura del algoritmo.
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Tabla 4.6 Correlacion entre Desv_Aptitud y cinco indices de caracterizacion de BPP.

Indices Correlacion
Desv_Aptitud | t -0.51759
Desv_Aptitud | d -0.59671
Desv_Aptitud | Rango -0.59886
Desv_Aptitud | Coeficiente_variacion -0.53074
Desv_Aptitud | Mayor -0.56648

Radio_teorico 0.6956

elyili
W Lj 0. 482737

[IRARAREI
1.074074
1.037037

1
0.033648
0.022432
0.0112186

Desv_Aptitud o 0-05701
Instancia Color
53NIRUP Azul
i Ari 0.322043 DSl ROjo
Radio_tedrico : DS?2 Verde
1111111 ) - DS3 Amarillo
1.074074 i s L s . T ROS&
1.037037 d
1 _ ! B U Morado
0.033648 o oroans LT R T 0. 114756 H28 Negro
: [0.011218 o SwW Naranja
Desv_Aptitud o O0111I8 WG Café

Figura 4.17 Gréficas de dispersion de indices de BPP y de comportamiento de HGGA-BP.

En la Figura 4.17 se muestran las graficas de dispersion para los indices Desv_Aptitud, t
y d, destacando los diferentes conjuntos de instancias. En ella puede observarse que los
conjuntos de instancias que presentan mayor grado de dificultad para el algoritmo son
las T, las H28, las DS3 y las 53NIRUP. Los demas conjuntos incluyen también algunas
instancias que no pudieron ser resueltas de manera Optima. La dificultad de estas
instancias podria ser causada por el tamafio del problema, la forma de la distribucion de
los pesos, la multiplicidad, o por otros factores que ain no han sido caracterizados. Lo
anterior fue comprobado al realizar un analisis interno de las relaciones en cada conjunto

de instancias.
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Para instancias uniformes y con tamafios de objetos medianos (U, c3w2 y c3w4), con
peso mayor cercano al 70% de la capacidad del contenedor (Mayor~0.7 y t~0.4), el
aumento del nimero de objetos (p) y la Multiplicidad causan (ver Figura 4.18): 1) que la
correlacion del conjunto de mejores soluciones generadas por el algoritmo (1) aumente;
2) que la variabilidad en las aptitudes de las mejores soluciones (indice Desv_Mejor)
disminuya; y 3) que la variabilidad en las aptitudes de la poblacion (Desv_Aptitud)

disminuya.

Para instancias tripletas (en promedio tres objetos llenan el contenedor), con tamafios
medianos con peso promedio t = 0.33 (T, wlbl y wlb2), el desempefio del algoritmo es
afectado por el tamafio del problema, la multiplicidad y la forma de la distribucion de las
frecuencias de los pesos de los objetos (ver Figura 4.18). Un aumento en el tamafio del
problema (p) causa: 1) un aumento en py; 2) una disminucion en Desv_Mejor; y 3) un
aumento en Desv_Aptitud. Por su parte, una menor uniformidad en los pesos de los
objetos causa 1) que grado de correlacion p; aumente; 2) que Desv_Mejor sea menor; y
3) que el valor de Desv_Aptitud aumente. Un aumento en la asimetria de la distribucion
de pesos (sesgo positivo indica que existen mas objetos por debajo de la media, lo que
caracteriza a las instancias del grupo T), causa: 1) que p; aumente; 2) que Desv_Mejor

disminuya; y 3) que Desv_Aptitud aumente.

Para instancias uniformes y con objetos de pesos pequefios (w2bl, w2b2, w3bl, w3b2,
w3b3, wabl, wab2, DS3, Was 1 y Was 2), con tendencia central t <0.3, la correlacion
entre las mejores soluciones no parece ser afectada por ninguna propiedad del problema.
Las caracteristicas que tienen mayor impacto en el comportamiento algoritmico parecen
ser el tamafio del problema (p) y la Multiplicidad. Un aumento en sus medidas ocasiona
1) que la desviacion entre los valores de las mejores soluciones disminuya; y 3) que la

variabilidad en las aptitudes de la poblacién disminuya (ver Figura 4.18).

La Figura 4.18, muestra gréaficas de dispersion que ilustran el comportamiento mostrado

por el algoritmo con los tipos de instancias descritas en los parrafos anteriores. Una vez
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mas, se confirmd que para las instancias que no pueden ser resueltas, el algoritmo parece
estancarse en ciertas zonas del espacio de busqueda. En la figura, las instancias para las
que se encontro el optimo se marcaron en color azul y las mas “dificiles” estan marcadas
con color negro. En el Capitulo 5 se profundiza en el estudio de las instancias mas

dificiles y se proponen dos nuevos indices de caracterizacion para BPP.

Uniformes, t~0.4
Radio_tedrico Radio_tedrico
1.02439 1.02439

1.01626 1.01626

1.00813 1.00813

12.34568

1 Moy !
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o.017ast : > BZSM“U”lp'lCldad 0.017234 Lo Multiplicidad
0.008326 ; f : 0.008617 ) b 928234
Desv_Mejor 1219512 Desv_Aptitud W 219512

Tripletas, t=0.33

Radio_teorico Radio_tedrico
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1.016667 1.016667
1 0.98 . 0.75826
1
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1 &y 0.5 1 11.62791
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Desv_Mejor Desv_Aptitud

Figura 4.18 Graficas de dispersion de indices de BPP y de comportamiento de HGGA-BP.

El estudio de las relaciones entre los indices de caracterizacion demostrd que las
principales caracteristicas que reflejan el grado la dificultad de una instancia de BPP son
la tendencia central y la variabilidad de los pesos de los objetos. Para las instancias que
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presentan valores parecidos de estas medidas, son la forma y multiplicidad del conjunto
de pesos los que definen la complejidad. El analisis del comportamiento algoritmico
evidencio que las estrategias incluidas en el metaheuristico hibrido HGGA-BP, aunque
presentan muy buenos resultados para algunas instancias (aquellas con objetos grandes)
no parecen ser las adecuadas para tratar instancias con objetos medianos y pequefos.
Para las instancias “dificiles”, las estrategias de generacion de individuos no permiten
agregar diversidad en los individuos de la poblacién y los operadores genéticos de cruza

y muta no conducen al algoritmo a nuevas regiones.

La Figura 4.19 muestra el modelo obtenido al realizar el andlisis causal del proceso de
optimizacion del algoritmo HGGA-BP. El analisis fue realizado sobre las calificaciones
de los componentes principales para el problema y el comportamiento algoritmico (ver
Seccion 4.3.3) y los indices del desempefio final. En este grafo se confirma que los
factores que tienen un impacto directo en la calidad de la solucion final obtenida por el
algoritmo son aquellos que definen la estructura de las instancias de BPP. Asi mismo, se
observa que el tiempo de ejecucion se encuentra ligado directamente con el tamafio del
caso a resolver; y que el nimero de generaciones requeridas por el metaheuristico para
encontrar la mejor solucién depende de las caracteristicas del conjunto de individuos que

conforman la poblacion durante el proceso evolutivo.

V Poblacion -— Forma Multiplicidad Var Peso —=— Y Mejor
Prom_MejorF Tiempo Generacion Desy ¥ Radio_tedrico

Figura 4.19 Diagrama causal del proceso de optimizacion de BPP con el algoritmo HGGA-BP.
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4.3 EXPLICACIONES DEL COMPORTAMIENTO ALGORITMICO

En esta seccion, las principales estrategias del algoritmo HGGA-BP son examinadas,
identificando las causas del comportamiento algoritmico y proponiendo &reas de mejora.
Los conocimientos obtenidos fueron utilizados para redisefiar la estructura del algoritmo
y obtener una nueva version que exhibe una contundente mejora en el desempefio. Los
resultados obtenidos demuestran la aportacion del enfoque de analisis experimental de
algoritmos propuesto en este trabajo. La nueva version del algoritmo fue reportada en el
articulo “Heuristicas de Agrupacion Hibridas Eficientes para el Problema de Empacado
de Objetos en Contenedores” publicado en la revista Computacion y Sistemas, afio 2012,
vol. 16, no. 3, p. 349-360 [Cruz-Reyes12].

En la seccion anterior, las relaciones de desempefio obtenidas del analisis experimental
del algoritmo HGGA-BP evidenciaron que las estrategias incluidas en €l, para creacion
de soluciones y exploracion del espacio de busqueda, presentaban ciertas inconsistencias
y no le permitian salir de 6ptimos locales y explorar otras zonas del espacio de busqueda
(ver Seccion 4.2.3). A continuacion se muestran las principales conclusiones obtenidas
del analisis de las estrategias que definen la estructura y comportamiento del algoritmo y
se resumen los cambios realizados en los procedimientos que tienen mayor impacto en el
proceso de exploracion del algoritmo: 1) generaciéon de individuos y 2) sustitucion y
conservacion de soluciones. Para un mayor detalle sobre la nueva version del algoritmo

ver el articulo mencionado en el parrafo anterior.

43.1 GENERACION DE INDIVIDUOS

Los métodos construccion de individuos de HGGA-BP (detallados en la Seccion 4.2.1)
consisten en: 1) calcular el tamafio inicial de la solucion LB = L;j, 2) acomodar los LB
objetos més pesados en diferentes contendores y 3) almacenar el resto de los objetos con
las heuristicas BF y B3F (descritas en la Seccion 2.4).
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Al analizar el comportamiento del algoritmo, asi como la aportacion de los métodos para
generacion de individuos, se observo que las dos heuristicas utilizadas con este prop6sito
(LB+BF_Aleatorio y LB+B3F_Aleatorio) limitaban el espacio de busqueda a cierta zona,
al establecer desde el principio que los LB = L; objetos mas grandes debian acomodarse
en contenedores separados. Aungue en la mayoria de los casos los operadores evolutivos
de cruzamiento y mutacion permitian explorar otras zonas del espacio de busqueda, para
las instancias que resultaron “dificiles”, no existia la suficiente exploracién para salir de

los dptimos locales.

Las caracteristicas de las instancias “dificiles” (objetos medianos y pequefios) revelaron
que en muchas de ellas, separar los L; objetos mas “grandes” es contraproducente, dado
que los tamafios de estos objetos son en realidad “pequefios”, tomando en cuenta su
relacion con la capacidad del contenedor c. Por ejemplo, para una instancia de la clase
Triplets, con n = 501, ¢ = 100 y pesos distribuidos entre [25, 50], el limite inferior de
contenedores es Ly = 167, por lo que en todas las soluciones generadas los 167 objetos
mas grandes eran acomodados cada uno en un contenedor. Como puede observarse, para
esta instancia, separar los 167 objetos no tiene ningun sentido; estos objetos pueden
combinarse entre si, y algunos tal vez deberian estar juntos en la solucion éptima. El
estudio de las caracteristicas de las instancias permitié concluir que la idea de separar los
L, objetos més grandes no era una técnica de reduccion apropiada, pues en lugar de

beneficiar el desempefio del algoritmo, limitaba su poder de exploracion.

La estrategia de generacion de individuos fue modificada cambiando el valor del limite
inicial de contenedores LB, por el valor de un nuevo limite, LB = fi, que es igual al
namero de objetos de tamafio mayor que la mitad de la capacidad del contenedor. Con
esto se garantiza acomodar los objetos realmente grandes y no se limita la exploracion
del espacio de busqueda. En el Capitulo 5, se analiza el impacto del nimero de objetos
grandes fi en la dificultad de las instancias de BPP y se propone un nuevo indice de
caracterizacion relacionado con la estructura de las soluciones de las instancias. En el

Capitulo 6 se propone un nuevo método de generacion de individuos que incorpora
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conocimiento sobre la estructura del problema para mejorar la efectividad de un nuevo

algoritmo genético para BPP.

4.3.2 SUSTITUCION Y CONSERVACION DE INDIVIDUOS

En cada generacion de HGGA-BP se construyen tantos individuos como el tamafio de la
poblacién y estos individuos tienen dos posibilidades de ser aceptados y formar parte de
la poblacién; una es que su aptitud sea mejor que la del individuo que ocupa esa
posicion y otra es que el valor de un nimero aleatorio U[0, 1] sea mayor que 0.95 (ver
Seccion 4.2.1 y Algoritmo 4.1).

En la Seccidn 4.2.2 se mostré un diagrama causal en el que parecia que el niumero de
individuos Nuevos que el algoritmo HGGA-BP agrega a la poblacién en cada generacion
no tenia ninguna relacion con el desempefio algoritmico. Lo anterior pudo comprobarse
al analizar los indices que caracterizan el proceso de generacion de individuos (ver
Seccion 4.2.1). La Figura 4.20 presenta una grafica del comportamiento del algoritmo
durante el proceso evolutivo; esta figura muestra, para cada generacion (eje horizontal),
el nimero de individuos Nuevos, Buenos y Malos que son agregados a la poblacion (eje

vertical). Este comportamiento se presenta, en general, para todas las instancias de BPP.

En la Figura 4.20 se observa que, la primera generacion (en la cual se crea la poblacién
inicial) es la Unica que agrega diversidad a la poblacion. En las generaciones posteriores,
de los pocos individuos gque son aceptados, la mayoria son considerados Malos pues su
aptitud es peor que la de los individuos que sustituyen. Por lo que se puede concluir que
el método de generacion individuos no permite introducir soluciones con caracteristicas
variadas, que lleven al algoritmo a explorar diversas regiones del espacio de busqueda.
Los pocos individuos que si son introducidos en cada generacion, son aquellos que caen

en el 5% de probabilidad de ser aceptados sin considerar su aptitud (ver Algoritmo 4.1).
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Figura 4.20 Individuos nuevos, agregados a la poblacion en cada generacion por HGGA-BP.

El andlisis del comportamiento algoritmico reveld que la creacion de nuevos individuos
en cada generacion era un trabajo adicional que aportaba muy poca ganancia a la calidad
de las soluciones y desempefio del algoritmo. De los nuevos individuos creados en cada
generacion, en promedio, menos del 5% eran incluidos en la poblacion, significando una
pérdida de tiempo la generacién del resto de los individuos. Por otra parte, el estudio de
relaciones entre las aptitudes de los individuos en cada generacion revelé que, después
de las primeras cinco generaciones de evolucion de HGGA-BP, la poblacion comenzaba
a incluir una gran cantidad de individuos con aptitudes repetidas; esta falta de diversidad

conducia al algoritmo a estancarse en 6ptimos locales.

La estrategia de sustitucion y conservacion de individuos fue modificada para generar
una poblacién completa de individuos nuevos solamente en la primera generacion del
proceso evolutivo. Asi mismo, para agregar diversidad a la poblacion, al final de cada
generacion se introducen nuevos individuos que sustituyen los individuos con aptitud

repetida.
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4.3.3 COMPARACION DE HGGA-BP ORIGINAL Y REDISENADO

La aplicacion del conocimiento obtenido en el analisis de las caracteristicas del proceso
de optimizacion de BPP con HGGA-BP, permitio obtener una mejora significativa en el
desempefio de dicho algoritmo. Con el fin de demostrar la robustez de HGGA-BP, para
cada instancia de prueba se realizaron 30 corridas del algoritmo con diferentes semillas
iniciales de numeros aleatorios. Los valores reportados para cada instancia representan
los promedios de las 30 soluciones generadas. Los resultados finales son mostrados en la
Tabla 5.2, donde se incluyen el namero de éptimos, tiempo promedio (en segundos) y el
namero de generaciones iteradas por el algoritmo para encontrar la mejor solucién. En
esta tabla se presenta, ademas, el nimero de éptimos obtenido por los algoritmos HI-BP
[Alvim04] y Perturbation-SAWMBS [Fleszarll], que son los mejores algoritmos del

estado del arte.

Tabla 5.2 Resultados mejorados para el algoritmo GGA-BP.

. Pert.- HGGA-BP Original HGGA-BP Mejorado
Instancias | Inst. HI-BP — : — :
SAWMBS | Optimos | Tiempo | Gen | Optimos | Tiempo | Gen
U 80 80 79 52 8.63 47 79 1.67 13
T 80 80 80 0 1.90 69 80 5.14 53
Data Set1 | 720 720 720 692 2.43 43 718 2.67 19
Data Set 2 | 480 480 480 450 0.57 10 480 0.90 6
DataSet3 [ 10 10 10 8 1.75 8 9 8.10 77
Was 1 100 100 100 99 0.05 6 100 0.04 3
Was 2 100 100 100 98 0.34 28 100 0.99 32
Gau 1l 17 12 16 9 0.59 54 15 1.92 40
Hard28 28 5 5 5 1.63 90 8 6.75 87
Total 1615 1587 1590 1413 2.01 44 1589 3.13 42
Efectividad 0.982 0.984 0.874 0.983

Los resultados experimentales obtenidos por la nueva version de HGGA-BP demuestran
la validez y aportacion del conocimiento obtenido producto del enfoque de analisis del
proceso de optimizacion propuesto. La efectividad de HGGA-BP fue mejorada de un
87.4% a un 98.3%. Asi mismo, fue posible superar los resultados de los dos mejores

algoritmos del estado del arte en la clase de instancias Hard28, al encontrar la solucién

86



Capitulo 4. Caracterizacion del Proceso de Optimizacion: un Nuevo Enfoque de Analisis Experimental

Optima de 3 instancias de prueba para las que estos algoritmos utilizan un contenedor
extra: hBPP640, hBPP531 y hBPP814.

4.4 CONCLUSIONES DEL ESTUDIO

El estudio presentado en este capitulo demostré la importancia de la caracterizacion y
analisis del proceso de optimizacion de BPP, los conocimientos ganados permitieron
explicar la dificultad de las instancias de prueba, asi mismo fue posible comprender y
mejorar el comportamiento del algoritmo objeto de estudio. Es importante destacar que
la calidad y aplicabilidad del conocimiento obtenido dependen principalmente del poder
de caracterizacion y de la validez de los indices usados en el analisis. La caracterizacion
del proceso de optimizacion de algoritmos heuristicos es un problema desafiante, que
requiere un amplio dominio del problema, del algoritmo y de las estrategias de analisis
utilizadas, todo esto, combinado con una gran creatividad y compromiso por parte del

investigador.

Por otro lado, aun existen instancias de BPP, como las Hard28, para las cuales no ha
sido posible explicar el comportamiento de los algoritmos de solucién, por lo que se
considera que es necesario disefiar nuevos indices de caracterizacion, que permitan
capturar otras propiedades, capaces de discriminar las instancias con mayor grado de
dificultad. En el Capitulo 5, las instancias mas dificiles son analizas y se proponen tres
nuevos indices de caracterizacién, luego se generan conjuntos de instancias con un alto
grado de dificultad. Finalmente, en el Capitulo 6, todo el conocimiento adquirido en esta
investigacion es reunido para disefiar un algoritmo genético para BPP que incorpora
estrategias de solucion inteligentes y propiedades del dominio del problema, superando
la efectividad de los algoritmos del estado del arte.
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Capitulo 5

DIFICULTAD EN INSTANCIAS DE BPP:
NUEVOS INDICES Y CASOS DE PRUEBA

En este capitulo se analizan las instancias de BPP que han resultado ser méas dificiles
para los algoritmos del estado del arte. Con el objetivo de identificar las propiedades que
impactan en el grado de dificultad de dichas instancias, se generan nuevos conjuntos de
instancias de prueba y se analizan en detalle sus caracteristicas y las de sus soluciones.
Como producto de este estudio, se definen tres nuevos indices de caracterizacion para la
estructura del problema y de las soluciones Optimas. Los indices propuestos permiten
describir las instancias mas dificiles de BPP. Finalmente, se sugieren nuevos conjuntos

de instancias de prueba, para evaluar el desempefio de los algoritmos del estado del arte.

51 INSTANCIAS ESTANDAR DIFICILES

Con el objetivo de identificar las caracteristicas que marcan el grado de dificultad de las
instancias de BPP, se evaluo el desempefio de las heuristicas deterministas FFD, BFD y
WEFD (descritas en la Seccion 2.4), asi como el procedimiento WABP [Loh08] (descrito
en la Seccion 3.2.1) y la nueva version del metaheuristico HGGA-BP sobre el conjunto
de instancias estandar. Para cada instancia se realiz6 solamente una corrida del algoritmo
HGGA-BP Mejorado, que de aqui en adelante serd llamado HGGA-BP2, con la semilla

inicial de nimeros aleatorios fijada en 1.

88



Capitulo 5. Dificultad en Instancias de BPP: Nuevos indices y Casos de Prueba

La Tabla 5.1 muestra, el porcentaje de soluciones éptimas encontradas en cada clase de
instancias para cada algoritmo de solucion. De la tabla puede observarse, que las clases
que incluyen a las instancias que coinciden en ser dificiles para todos los algoritmos son:
Triplets, Gau 1 y Hard28. Las instancias Data Set 3, Was 1 y Was 2 fueron sugeridas por
su alto grado de dificultad para las heuristicas deterministas, las cuales presentan un bajo
desempefio sobre instancias con objetos de pesos distribuidos entre el 15% y 50% de la
capacidad del contenedor [Schwerin97], por lo que no es extrafio que ninguna de las tres

heuristicas pueda resolverlas de manera 6ptima.

Tabla 5.1 Resultados experimentales de heuristicas deterministas, HGGA-BP2 y WABP.

Clase HGGA-BP2 WABP FFD BFD WFD
%opt. %opt. %opt. %opt. %opt.
Uniform 0.98 0.88 0.07 0.07 0.02
Triplets 0.75 0 0 0 0
Data Set 1 0.99 0.97 0.75 0.75 0.68
Data Set 2 1.00 0.97 0.49 0.49 0.46
Data Set 3 0.90 0.90 0 0 0
Was 1 1.00 1.00 0 0 0
Was 2 1.00 1.00 0 0 0
Gaul 0.94 0.70 0.11 0.11 0.11
Hard28 0.35 0.17 0.17 0.17 0.07
Total 0.97 0.90 0.49 0.49 0.44

Adicionalmente, en la Tabla 5.2 se presentan los resultados detallados obtenidos por el
algoritmo HGGA-BP2 sobre el conjunto Hard28. Esta tabla incluye, para cada instancia,
el nimero de contenedores de la solucion optima y las soluciones minima, maxima y
promedio obtenidas por HGGA-BP2 en 30 corridas con diferentes semillas de numeros
aleatorios. Se ha resaltado en color gris las cinco instancias que son resueltas de manera
optima por todos los procedimientos del estado del arte (hnBPP14, hBPP359, hBPP716,
hBPP119, hBPP175); en color azul las tres instancias en las que HGGA-BP2 supera a
dichos algoritmos (hBPP640, hBPP531, hBPP814); asi mismo se han resaltado en color
purpura tres instancias para las cuales el HGGA-BP2 logra obtener la solucidn optima en
alguna de las 30 corridas (hBPP360, hBPP742 y hBPP47).
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Tabla 5.2 Resultados obtenidos por el algoritmo HGGA-BP2 en el conjunto Hard28.

Instancias Optimo Min Max Prom
hBPP14 62 62 62 62
hBPP832 60 61 61 61
hBPP40 59 60 60 60
hBPP360 62 62 63 63
hBPP645 58 59 59 59
hBPP742 64 64 65 65
hBPP766 62 63 63 63
hBPP60 63 64 64 64
hBPP13 67 68 68 68
hBPP195 64 65 65 65
hBPP709 67 68 68 68
hBPP785 68 69 69 69
hBPP47 71 71 72 72
hBPP181 72 73 73 73
hBPP359 76 76 76 76
hBPP485 71 72 72 72
hBPP640 74 74 75 74
hBPP716 76 76 76 76
hBPP119 77 77 77 77
hBPP144 73 74 74 74
hBPP561 72 73 73 73
hBPP781 71 72 72 72
hBPP900 75 76 76 76
hBPP175 84 84 84 84
hBPP178 80 81 81 81
hBPP419 80 81 81 81
hBPP531 83 83 83 83
hBPP814 81 81 82 81

Al analizar los resultados obtenidos por HGGA-BP2 sobre las instancias del conjunto
Hard28 (ver Tabla 5.2), es posible hacer una clasificacion de su grado de dificultad. De
esta forma se observo que existen: cinco casos “muy faciles” (resaltados en color gris)
resueltos de manera 6ptima por la mayoria de los algoritmos del estado del arte; tres
casos de “mediana dificultad” (resaltados en color azul) que HGGA-BP2 resuelve de
manera optima en la mayoria de las corridas, superando a los mejores algoritmos; tres
casos “dificiles” (resaltados en color purpura) para los cuales HGGA-BP2 logra obtener
la solucién 6ptima en alguna de las 30 corridas, aunque no muestra un comportamiento
robusto; las 17 instancias restantes son consideradas “muy dificiles” pues el algoritmo

HGGA-BP2 no logra obtener la solucién 6ptima en ninguna de las 30 corridas.
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Como puede advertirse en los resultados experimentales, el desempefio de los algoritmos
indica que existe una diferencia en el grado de dificultad en las instancias Hard28. Sin
embargo, el conjunto de 14 indices para la caracterizacion de BPP, que fue estudiado en
el Capitulo 4, no permite diferenciar entre este conjunto de 28 instancias (ver Tabla 4.4y
Figura 4.9) ¢Cuales serén las caracteristicas que marcan la diferencia en el grado de
dificultad dentro de este conjunto de instancias? Para responder esta pregunta se realizd

un analisis de la estructura de las soluciones dptimas de estas instancias.

5.2 NUEVO INDICE DE CARACTERIZACION DE BPP: Gap

El estudio de la estructura de las soluciones éptimas revel6 que, para las instancias mas
dificiles, los contenedores de la solucion estan llenos casi al 100% de su capacidad. Esta
propiedad puede caracterizarse mediante el indice Gap_oéptimo, que mide qué tan llenos
deben estar los contendores en la solucion éptima. La Ecuacion 5.1 define este indice,
donde m es el numero de contenedores en la solucion 6ptima, S es la suma de los pesos

de todos los objetos y ¢ es la capacidad de los contendores.
- S 51
Gap_optimo=1-— (5.1)
mc

El valor del indice Gap_optimo puede variar entre [0, 0.5) y determina cuanto espacio
quedara libre en los contenedores de la solucion 6ptima. El estudio experimental del
desempefio de los algoritmos de solucion de BPP reveld que: las instancias con valores
altos de Gap_odptimo son faciles de resolver, en contraste con las instancias con valores

bajos para este indice, para las cuales el desempefio de los algoritmos es menos robusto.

La Figura 5.1 muestra gréaficas de la relacion entre los valores del indice Gap_optimo y
el desempefio de los algoritmos HGGA-BP2 y WABP sobre la clase Hard28. De manera
complementaria, la Figura 5.2 muestra un marcador diferente para cada instancia Hard28
segun el grado de dificultad que presenta para el algoritmo HGGA-BP2 (ver Tabla 5.2):

cinco casos muy faciles graficados con un rombo gris, tres casos de mediana dificultad
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graficados con un circulo azul, tres casos dificiles graficados con un cuadro parpuray 17

casos muy dificiles graficados con una linea roja.
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Figura 5.1 Desempefio de heuristicos y valor del indice Gap_o6ptimo en instancias Hard28.
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Figura 5.2 Desempefio de HGGA-BP2 y valor del indice Gap_6ptimo en instancias Hard28.

Al examinar los valores de Gap_Optimo, para todos los casos de prueba estandar, se
observo que dicho indice permite diferenciar claramente la dificultad de las instancias de
BPP. La Figura 5.3 muestra la grafica de dispersion entre el valor del indice Gap_o6ptimo
y el error obtenido por los algoritmos HGGA-BP2 y WABP, para el conjunto total de
1615 instancias estandar. Los resultados experimentales obtenidos por los algoritmos del
estado del arte de BPP confirman que las instancias con Gap_dptimo cercano a cero son
las mas dificiles de resolver y que la dificultad de las instancias disminuye conforme los

valores de Gap_optimo aumentan.
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Figura 5.3 Desempefio de heuristicos y valor del indice Gap_6ptimo en todas las instancias estandar.

Para una instancia nueva con un éptimo desconocido, se puede calcular el Gap esperado
en la solucién 6ptima, utilizando un limite inferior el nimero de contenedores, en este
caso se propone utilizar el limite L, de Martello y Toth [Martello90b]. La Ecuacion 5.2
define este indice, donde L, es el nimero de contenedores esperado a ser utilizado en la
solucién Optima, S es la suma de los pesos de todos los objetos y ¢ es la capacidad de los
contendores. Debido al alto grado de exactitud del limite L, en general, no se observan
diferencias significativas en el comportamiento de los algoritmos para los valores de

ambos indices.

Gap:]__i (52)
L,c

5.3 NUEVAS INSTANCIAS DIFICILES TIPO HARD28

Con el objetivo de perfeccionar el proceso de caracterizacion de las instancias dificiles
se generaron 9999 instancias con caracteristicas similares a las Hard28. Cada instancia
con n = 160 objetos, capacidad del contenedor ¢ = 1000 y objetos con pesos w; entre 1y
800. La dificultad de las instancias fue evaluada al resolverlas con el algoritmo HGGA-
BP2 en 30 corridas con diferentes semillas iniciales de nimeros aleatorios. Dentro de
este nuevo conjunto de instancias, fue posible identificar un grupo de 955 instancias para
las que la solucidn del algoritmo no coincide con el 6ptimo teérico (limite inferior Ly),

por lo que por ahora no puede comprobarse si el algoritmo logra o no obtener la solucién
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Optima. Las otras 9044 instancias se agruparon en cuatro clases para los que el algoritmo

mostro un desempefio diferente:

1. Un grupo de 72 instancias muy dificiles para las cuales el algoritmo HGGA-BP2

no muestra un comportamiento robusto.

2. Un conjunto de 108 instancias dificiles cuya solucion optima es encontrada en la

mayoria de las corridas del algoritmo.

3. Un grupo de 1724 instancias faciles que son resueltas de manera 6ptima en todas

las corridas del algoritmo.

4. Un conjunto de 7140 instancias muy faciles que son resueltas 6ptimamente en la

primera generacion del algoritmo.

La Figura 5.4 muestra la grafica de dispersion entre el valor del indice Gap y el nimero

de soluciones optimas obtenido para cada una de las 9044 instancias en 30 corridas del

algoritmo HGGA-BP2. Una vez mas puede comprobarse el poder de caracterizacion del

indice propuesto, que permite identificar las instancias de BPP dificiles de resolver. La

Figura 5.5 incluye una gréafica de dispersion entre el valor del indice Gap y el error

obtenido por el algoritmo WABP para el nuevo conjunto de instancias. En ella puede

evidenciarse la superioridad del algoritmo HGGA-BP2 sobre la estrategia WABP. Asi

mismo, una vez mas se observa como la dificultad de las instancias tiende a aumentar

cuando el valor del indice Gap disminuye.
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Figura 5.4 Desempefio de HGGA-BP2 y valor del indice Gap en 9044 instancias tipo Hard28.
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Figura 5.5 Desempefio de WABP vy valor del indice Gap en 9044 instancias tipo Hard28.

Para demostrar que el comportamiento de los mejores algoritmos del estado arte con el
nuevo conjunto de instancias, es similar al observado con la clase estandar Hard28, se
seleccionaron de manera aleatoria, 13 instancias de cada uno de los cuatro grupos antes
descritos. Las instancias fueron resueltas con el algoritmo HI_BP [Alvim04], obteniendo
los siguientes resultados: 1) ningn optimo en las 13 instancias muy dificiles; 2) ningun
Optimo en las 13 instancias dificiles; 3) cuatro 6ptimos en las 13 instancias faciles; y 4)

todos los Gptimos en las 13 instancias muy faciles.

El analisis realizado permitié comprobar la superioridad del algoritmo HGGA-BP2 ante
los mejores algoritmos del estado del arte al solucionar instancias similares a las Hard28,
asi como el poder de caracterizacion del indice Gap. Es evidente que los algoritmos del
estado del arte no incluyen las estrategias adecuadas para resolver este tipo de instancias.
La caracterizacion y analisis del proceso de optimizacién de dichos algoritmos podria
ayudar a explicar el desempefio alcanzado por los mismos. En el Capitulo 6 se presenta
un nuevo algoritmo que incorpora el conocimiento del impacto de la estructura de la

solucion éptima en la dificultad de las instancias de BPP.

5.4 NUEVO INDICE DE CARACTERIZACION DE BPP: Pct_ii

Al analizar el comportamiento del algoritmo HGGA-BP (ver Seccion 4.3.1) se concluyd

que la estrategia de reduccion utilizada por la heuristica de generacion de individuos
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limitaba la exploracion del espacio de blsqueda al establecer que los LB = L; objetos
més grandes debian acomodarse en contenedores separados. Asi mismo, se redisefid el
método de generacion de individuos, cambiando el limite inicial de contenedores LB,
por el valor de un nuevo limite, LB = i, que es igual al niUmero de objetos de tamafio
mayor que la mitad de la capacidad del contenedor. Con este cambio se logré mejorar el
desempefio del algoritmo y se observo la importancia de considerar las caracteristicas de

la estructura las soluciones optimas para perfeccionar el desempefio de los algoritmos.

Con el objetivo de caracterizar y analizar el impacto del nimero de objetos grandes fi en
la dificultad de las instancias de BPP se propone el indice Pct_fi. La Ecuacién 5.3 define
este indice, donde N incluye todos los objetos a acomodar, n es el nimero de objetos de
N y fi es el nimero de objetos con peso w; > ¢/2, Vi e N.

Ptc_fi— (5.3)

S|

La Figura 5.6 muestra el desempefio de las heuristicas FF y FFD, las cuales consideran
los objetos en orden aleatorio y decreciente de sus pesos, respectivamente. En la grafica
se puede observar como la dificultad de las instancias aumenta cuando Pct_fi disminuye
y como FFD comienza a mostrar un peor desempefio que una estrategia aleatoria, debido
a que cuando no existen objetos con peso mayor que c/2 el considerar a los objetos en

orden decreciente de sus pesos, no parece beneficiar el desempefio algoritmico.

0.25

0.2

0.15 3

Error

@ ErrorFF
x ErrorFFD

0.1

0.05

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Pct_fi

Figura 5.6 Desempefio de FF y FFD contra el valor del indice Pct_f en instancias estandar.
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La Figura 5.7 muestra el error de los algoritmos HGGA-BP2 y WABP contra los valores
de Pct_fi de las instancias estandar. Aunque estos algoritmos muestran un desempefio
mas robusto que las heuristicas FF y FFD, una vez mas puede observarse la tendencia a
incrementar la dificultad cuando disminuye el porcentaje de objetos grandes. En esta
figura, se ha destacado dentro de un circulo azul un grupo de instancias que incluyen a la
clase Hard28, para la que se ha demostrado que su dificultad es causada principalmente
por el valor bajo del indice Gap_o6ptimo. Los resultados experimentales confirman que
un porcentaje bajo de objetos grandes (Pct_fi < 0.5) suele incrementar la dificultad de las

instancias.

x Hard28

®HGGA-BP2
x WABP

Pct_fi

Figura 5.7 Desempefio de HGGA-BP2 y WABP contra el valor del indice Pct_fi en instancias estandar.

55 NUEVAS INSTANCIAS DIFICILES u-wl-wn

Para comprobar el impacto del porcentaje de objetos grandes Pct_fi en la dificultad de
las instancias de BPP se generaron 25 clases de instancias, denominadas u-w1-wn, cada
clase incluye 50 casos. Para todos los 1250 casos, el nimero de elementos es n = 5000 y
la capacidad del contenedor es ¢ = 1000. Para cada clase, dado un peso menor w; y un
peso mayor Wy, los pesos de los objetos se generaron de manera uniforme en el intervalo
[wi, wy]. La Tabla 5.3 muestra las caracteristicas utilizadas para generar estas instancias,
asi como el nimero de mejores soluciones conocidas para cada clase de instancias, por
la heuristica FFD. Las mejores soluciones fueron calculadas considerando los resultados
de los algoritmos HGGA-BP2, WABP, FFD, BFD y WFD.
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Tabla 5.3 Caracteristicas del conjunto u-wl-wn y ndmero de mejores soluciones obtenidas por FFD.

- wn
¢ = 1000 600 700 800 900 1000

wy Pct 7i | FFD | Pct 7i | FFD | Pct 7i | FFD | Pct 7i | FFD | Pct ii | FFD

1 0.167| 45 |0.286| 28 |0.376 9 0444 | 17 [0.499| 38

100 0.2 0 0.333 0 0.428 0 0499 | 36 [0.554| 35
200 0.25 0 0.399 0 0.499 | 37 0.57 32 |0.624| 36
300 0.333 0 0498 | 45 |0598| 47 |0.665| 46 |[0.713| 45
400 0.497| 50 |0.664| 50 [0.748| 50 |0.797| 50 |0.831| 50
Total 95 123 143 181 204

La Figura 5.8 muestra una gréafica de dispersion del desempefio de la heuristica FFD
para los diferentes valores de Pct_fi de las nuevas instancias. El error fue obtenido
considerando la mejor solucién conocida de instancia. De esta figura se puede observar,
que la dificultad de las instancias parece aumentar para porcentajes de objetos grandes
entre 0.2 < Pct_fi <0.5. La Figura 5.9 muestra ¢l valor del indice Gap y su relacion con
el error de FFD. Una vez mas se comprueba el poder de caracterizacion del indice Gap y

la importancia de utilizar estrategias que permitan llenar al méximo cada contenedor.

En las Secciones 6.1.3 y 6.3.3 del siguiente capitulo, se demuestra la importancia del
conocimiento sobre el impacto del porcentaje de objetos grandes en la dificultad de las
instancias. Este conocimiento es aplicado para disefiar una nueva heuristica inteligente
para BPP. Asi mismo, las instancias u-wl-wn son utilizadas para analizar el efecto de la

heuristica de empacado en el desempefio final de un nuevo algoritmo genético.
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Figura 5.8 Desempefio de FFD contra el valor del indice Pct_fi en instancias u-w1-wn.
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Figura 5.9 Desempefio de FFD contra el valor del indice Gap en instancias u-wl-wn.

5.6 NUEVAS INSTANCIAS DIFICILES TIPO UNIFORM

Con el objetivo de evaluar el desempefio de los algoritmos del estado del arte de BPP
sobre casos de prueba de gran escala se crearon instancias de mayores magnitudes con
caracteristicas similares a la clase uniform (descritas en la Seccion 3.2.2): capacidad del
contenedor ¢ = 150 y pesos distribuidos uniformemente entre 20 y 100. Los tamarfios de

los casos generados varian entre n = 1500 y n = 1000000.

La Figura 5.10 muestra algunas de las graficas de desempefio de las heuristicas simples
para BPP (descritas en la Seccién 2.4) partiendo de permutaciones aleatorias de objetos.
Cada gréafica presenta, el numero promedio de contenedores que se obtuvieron mediante
la generacion de 100 soluciones aleatorias con cada heuristica para 10 instancias de cada
tamafno n. En ella puede observarse que, contrario al comportamiento observado para
instancias de tamafo pequefio (n = 250), donde FF y BF muestran un mejor desempefio
que la estrategia WF, al aumentar el tamarfio del problema (n > 1500), el rendimiento de

los algoritmos es opuesto, sobresaliendo ahora los resultados obtenidos por WF.

Los resultados observados en las graficas de desempefio permiten identificar diferentes
comportamientos en los algoritmos heuristicos simples y cuestionar la aplicabilidad de
los métodos heuristicos, asi como el alcance de las instancias de prueba propuestas en la

literatura. Parece ser que los casos de prueba estandar, utilizados para evaluar a los
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algoritmos del estado del arte, cuyo tamafio mayor es n = 1000, no son representativos
de verdaderas instancias dificiles y no permiten validar el desempefio de los algoritmos a
gran escala. Por lo que se recomienda, ampliar los bancos de prueba de BPP agregando
instancias con mayores numeros de objetos, que posibiliten el estudio del impacto del

tamario del problema en el comportamiento de los algoritmos del estado del arte.
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Figura 5.10 Desempefio de heuristicos de BPP en instancias tipo uniform grandes.

5.7 CONCLUSIONES DEL ESTUDIO

El andlisis del proceso de optimizacion de BPP y de sus algoritmos de solucién, reveld
la importancia de conocer las caracteristicas del problema que impactan el desempefio
algoritmico, asi como de generar instancias representativas de dichas caracteristicas. Las
conclusiones obtenidas sobre los factores que causan la dificultad de las instancias de
BPP, producto de los estudios presentados en el Capitulo 4 y Capitulo 5 de esta tesis son
resumidas a continuacion. Este conocimiento ha sido aplicado para disefiar un nuevo

algoritmo genético para BPP, el cual es presentado en el Capitulo 6.
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La caracteristica que tiene un mayor impacto en la dificultad de las instancias de
BPP esta relacionada con la estructura de las soluciones dptimas. Las instancias
cuya solucion optima presenta muy poco espacio libre en los contenedores son

las mas dificiles.

Las instancias con objetos grandes (promedio de los pesos de los objetos mayor
que el 50% de la capacidad del contenedor) parecen ser las mas faciles para la
mayoria de los algoritmos del estado del arte de BPP, debido a que las técnicas
heuristicas pueden obtener ventaja al acomodar los objetos en orden decreciente

de sus pesos.

Las instancias con objetos pequefios (promedio de los pesos de los objetos menor
que el 30% de la capacidad del contenedor) son faciles para los algoritmos que

incluyen estrategias heuristicas aleatorias.

Las instancias con objetos medianos (promedio de los pesos de los objetos entre
el 30% y el 50% de la capacidad del contenedor) son dificiles. Y los algoritmos
que obtienen los mejores resultados son estrategias hibridas que incorporan
diferentes heuristicas.

Las instancias con una alta variabilidad en los pesos de los objetos son faciles,
pues incluyen objetos grandes y pequefios que pueden combinarse entre si sin
problemas.

Los algoritmos de solucion de BPP deben incluir estrategias que aprovechen las
propiedades de las instancias de BPP. El objetivo principal de los algoritmos
debe ser explorar el espacio de busqueda explotando al maximo el espacio de
cada contenedor de la solucion y dando tratamientos diferentes al acomodo de

objetos grandes, medianos y pequefos.

Los bancos de prueba de BPP deben ser actualizados, incluyendo instancias de

mayor escala, asi como los casos de prueba propuestos en este trabajo de tesis.
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Capitulo 6

UN ALGORITMO GENETICO PARA BPP
CON TRANSMISION DE GENES
CONTROLADA

En este capitulo, se presenta un nuevo algoritmo de solucion de BPP disefiado a partir
del conocimiento obtenido del analisis experimental del proceso de optimizacion BPP.
Este algoritmo es denominado GGA-CGT (Grouping Genetic Algorithm with Controlled
Gene Transmission), Algoritmo Genético de Agrupacion con Transmision de Genes
Controlada. El algoritmo propuesto es comparable con los mejores algoritmos de estado
del arte, superando los resultados publicados para las instancias de la clase Hard28, que

son, a la fecha, las instancias mas dificiles para los algoritmos de solucion de BPP.

GGA-CGT promueve la transmision de los mejores genes en los cromosomas sin perder
el equilibrio entre la presion selectiva y diversidad de la poblacidn. La transmisién de los
mejores genes (los contenedores mas llenos) se realiza por medio de un nuevo conjunto
de operadores genéticos de agrupacion, mientras que el proceso evolutivo es equilibrado
por medio de una nueva técnica de reproduccion que controla la exploracion del espacio

de busqueda y evita la convergencia prematura del algoritmo.
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La Figura 6.1 presenta el algoritmo GGA-CGT (los operadores genéticos y la técnica de
reproduccion son descritos en la siguientes secciones). El proceso inicia generando una
poblacién P de individuos con la heuristica de empacado FF-ii (Linea 1). Luego, durante
un maximo de max_gen generaciones, algunos individuos de P son seleccionados para
ser recombinados y mutados en dos fases. En la primera fase (Lineas 3-5), n. individuos
son seleccionados con la estrategia Seleccion_Controlada para aplicarles el operador de
cruza Cruzamiento_Nivel Gen+FFD; en seguida, la estrategia Reemplazo_Controlado
es utilizada para introducir la descendencia. En la segunda fase (Lineas 6-8), de acuerdo
con una max_edad predefinida, los individuos del grupo élite son clonados y los mejores
nm individuos son seleccionados para aplicarles el operador Mutacion_Adaptativa+RP;
posteriormente, los clones son introducidos a la poblacion por medio de la estrategia
Reemplazo_Controlado. El algoritmo se detendra antes de alcanzar el nUmero maximo
de generaciones max_gen en caso de encontrar una solucién cuyo tamafio coincida con
el limite inferior L, de Martello y Toth [Martello90b]. El resultado final del algoritmo es

el individuo con la mayor aptitud de todo el proceso evolutivo.

ALGORITMO GENETICO DE AGRUPACION CON TRANSMISION DE GENES CONTROLADA

Procedimiento GGA-CGT

1  Generar una poblacién inicial P con FF-f;

2 mientras generacién < max_gen y Tamafio(mejor_solucion) > L,

3 Seleccionar n. individuos para cruzar por medio de Seleccién_Controlada;
4 Aplicar Cruzamiento_Nivel_Gen+FFD a los n. individuos seleccionados;
5 Aplicar Reemplazo_Controlado para introducir las crias;
6
7
8

Seleccionar n,, individuos y clonar soluciones élite por medio de Seleccion_Controlada;
Aplicar Mutacién_Adaptativa+RP a los mejores ny, individuos;
Aplicar Reemplazo_Controlado para introducir los clones;

9 actualizar mejor_solucién_global;

10 fin mientras;

fin GGA-CGT

Figura 6.1 Procedimiento general del algoritmo GGA-CGT.

El algoritmo GGA-CGT ha sido disefiado utilizando el conocimiento aprendido durante
la caracterizacion del proceso de optimizacion de BPP. Se identifico que la estructura de
las soluciones optimas es un factor critico en la dificultad de las instancias, pues en los

casos mas dificiles se debe utilizar la capacidad de los contendores casi al 100%; en este

103



Capitulo 6. Un Algoritmo Genético para BPP con Transmision de Genes Controlada

sentido, el algoritmo preserva inteligentemente los contenedores que hacen mejor uso de
su capacidad (los mejores genes de los cromosomas), explorando el espacio de bldsqueda
mediante nuevos operadores genéticos que explotan el espacio de los contenedores de la
solucion. Por otro lado, se identifico que el peso de los objetos es un factor que impacta
de manera importante el desempefio de las técnicas de empacado; debido a lo anterior,
GGA-CGT incorpora nuevas estrategias de acomodo que dan tratamientos diferentes al

acomodo de objetos grandes, medianos y pequefios.

6.1 COMPONENTES DE GGA-CGT

En esta seccion se describen las heuristicas agrupacion inteligentes que se utilizan para
la generacion y evolucion de las soluciones en el algoritmo GGA-CGT. Como principal
aportacion, se propone lo siguiente: una nueva heuristica de empacado inteligente que
simplifica y mejora el empacado de los objetos, un nuevo procedimiento de reacomodo
que permite la exploracion y explotacion del espacio de bdsqueda y un nuevo conjunto
de operadores genéticos de agrupacion que promueven la transmision de los mejores

genes en los cromosomas.

6.1.1 CODIFICACION GENETICA

La codificacion de una solucién de un problema de optimizacion en un cromosoma es un
punto clave para el buen desempefio de un algoritmo genético. En general, para BPP se
han propuesto tres esquemas de codificacion: representacion basada en contenedores,
representacion basada en objetos y representacion basada en grupos. En la codificacion
basada en contenedores, un cromosoma tiene una longitud igual al nimero de objetos y
cada gen representa un objeto e indica el contenedor que almacena dicho objeto. En la
codificacion basada en objetos, un cromosoma representa una permutacion de objetos y
es necesario aplicar una funcion decodificadora para recuperar cada solucion. En la
codificacion basada en grupos, los cromosomas pueden variar en longitud dependiendo
del numero de contenedores que se utilizan en cada solucion; cada gen en el cromosoma

representa un contenedor que almacena un grupo de objetos [Gen00].
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En la bdsqueda de un esquema de codificacion para BPP, Falkenauer y Delchambre
[Falkenauer92b] observaron que las codificaciones basadas en contenedores y basadas
en objetos podrian ocasionar dificultades, ya que son altamente redundantes y no estan
adaptados a la funcion de costo de BPP; asi mismo, demostraron que el esquema de
codificacion basado en grupos evita estos problemas. Por los motivos antes expuestos, se
decidio representar las soluciones de GGA-CGT con el esquema de codificacion basado
en grupos. De esta manera, los operadores genéticos trabajaran con los contenedores y la

informacidn sobre los objetos que pertenecen a cada contenedor.

6.1.2 FUNCION DE APTITUD

Siendo el objetivo de BPP minimizar el nimero de contenedores usados para acomodar
un conjunto de objetos, seria natural definir la funcion de aptitud igual al nimero de
contenedores utilizados en cada solucion. Sin embargo, esto daria lugar a un espacio de
busqueda muy poco amigable, en el que seria imposible evaluar la calidad del acomodo
de los objetos y distinguir entre soluciones con diferentes caracteristicas. El objetivo
principal de GGA-CGT es trabajar a nivel de genes para promover la transmision de los
mejores contenedores; para contribuir con dicho objetivo, la evaluacion de la aptitud se
hace por medio de la funcion definida por la Ecuacién 6.1 [Falkenauer92b], donde m es
el nimero de contenedores que se utilizan en la solucion, S; es la suma de los pesos de
los objetos en el contenedor i y ¢ es la capacidad de los contenedores. Para esta funcion,
es mejor tener algunos contenedores casi completos y algunos casi vacios, en lugar de
varios contenedores igualmente llenos; esto se debe a que los contenedores casi vacios
permitiran acomodar mas facilmente objetos adicionales, que de otro modo podria ser
demasiado grandes para caber en cualquiera de los contenedores medio llenos. El
objetivo de GGA-CGT es maximizar los valores de la aptitud de los individuos de la

poblacién.

= (6.1)
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6.1.3 POBLACION INICIAL

En la mayoria de los enfoques evolutivos para BPP, la poblacion inicial es generada de
manera aleatoria mediante la ejecucion de una heuristica de empacado de BPP sobre
permutaciones aleatorias de los objetos [Falkenauer96, Stawowy08, Rohlfshagen10]. El
proceso de generacion de individuos de GGA-CGT, aunque también genera soluciones
aleatorias, primero contribuye a la simplificacion y mejora de empacado de los objetos;
para lograr lo anterior, se utiliza una heuristica que se basa en un criterio de dominacion
que, teniendo en cuenta el conjunto de n objetos, determina el nimero fi de objetos con
pesos mayores que el cincuenta por ciento de la capacidad del contenedor. El valor de fi
representa el numero total de objetos grandes que no se podrian combinar con otros del
mismo subconjunto. En este trabajo se propone la heuristica FF-fi, que aprovecha este
conocimiento para reducir el nimero de pasos en el proceso de empacado y obtener

contenedores con un mejor llenado:

First Fit con i objetos pre-asignados (FF-A). En primer lugar, los fi objetos grandes
son empacados en contenedores separados; posteriormente, los n - fi objetos restantes
son empacados usando la heuristica de acomodo FF sobre una permutacién aleatoria de
los objetos. Cada uno de los n - i objetos es empacado en el primer contenedor que tiene
suficiente capacidad disponible para almacenarlo; si ninguno de los contenedores puede

almacenarlo, el objeto se almacenaré en un nuevo contenedor vacio.

Resultados experimentales revelan una mejora significativa en la calidad de la poblacion
inicial P y la eficiencia de empacado al generar las soluciones de P con FF-fi en lugar de
FF. Por ejemplo, la Figura 6.2 presenta el nimero promedio de contenedores que se
obtuvieron mediante la generacion de 100 soluciones aleatorias con las heuristicas de
empacado FF y FF-ii para las 20 instancias de la clase uniforme u1000 (descritas en la
Seccion 3.2.2), donde la proporcion promedio de objetos grandes es fi / n = 0.3. En esta
figura se puede observar que al acomodar primero los fi objetos grandes, la calidad

promedio de las soluciones es mejorada entre 5 y 8 contenedores por instancia.

106



Capitulo 6. Un Algoritmo Genético para BPP con Transmision de Genes Controlada

435
g430 1
o
B 425 |
c
Q
€420 |
o

)
%415 r

o
© 410
£

3405 |

400

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Instancia
Figura 6.2 Resultados experimentales obtenidos por las heuristicas FF y FF-fi sobre las instancias u1000.

Para las 1615 instancias estandar, cuando fue posible aplicar FF-fi (fi >0), se observé una
mejora promedio de 3.67 contenedores al generar las soluciones en la poblacion con
dicho método en lugar de FF; para instancias grandes (n > 500) cuando fi / n > 0.5, la
mejora promedio fue de 10.94 contenedores. Los resultados obtenidos demuestran que
afiadir inteligencia a la heuristica de empacado mejora la calidad de las soluciones y la
eficiencia de empacado. En la Seccion 6.3.3 se muestra un andlisis del desempefio del
algoritmo GGA-CGT sobre instancias con diferentes proporciones de objetos grandes,

mostrando el impacto de generar la poblacién inicial con FF-fi en lugar de FF.

En general, los n - fi objetos pueden ser acomodados utilizando cualquier heuristica de
empacado de BPP. En este caso, FF fue elegido después de compararlo con BF y WF,
debido a que FF es el méas simple de ellos, y luego de un andlisis experimental, no se
observaron diferencias significativas en la calidad promedio de la poblacion generada
por las tres heuristicas (estas heuristicas son descritas en la Seccion 2.4).

6.1.4 OPERADOR DE CRUZAMIENTO POR AGRUPACION

En general, un operador de cruzamiento toma dos soluciones padre (cromosomas) y las
recombina para producir una solucién hijo. Dados dos cromosomas, cruzarlos implica
determinar qué genes deben ser heredados de padres a hijos. Esos genes que sobreviven
el proceso evolutivo se caracterizan por ser dominantes sobre los otros. En muchos tipos
de cromosomas, los patrones de genes que se encuentran unidos son significativos, y la

preservacion de un conjunto de los genes (un segmento del cromosoma) de una buena
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solucidén tiende a conducir a otra buena solucion. Sin embargo, cuando se utiliza un
esquema de codificacion basado en grupos, los patrones de genes que se encuentran
unidos son mucho menos significativos, y la preservacion de estos patrones no es una

meta apropiada para un operador de cruzamiento [Brown93].

Un operador de cruzamiento de alta calidad debe tener la capacidad de propagar a la
descendencia los patrones de los cromosomas que contribuyen a aumentar la aptitud de
los padres. En el caso de una solucion de BPP, codificada mediante el esquema basado
en grupos, es facil darse cuenta que, mientras mayor uso se dé a la capacidad de cada
contenedor, se necesitaran menos contenedores para empacar los objetos. Asi, en una
solucion éptima, se espera que la mayoria de los contenedores estén casi llenos; Por lo
tanto, los contenedores bien llenos, propiedad aqui denominada como patrén de llenado-
eficiente, son las caracteristicas de los cromosomas que contribuyen a la aptitud de los
individuos. Considerando el patrén de llenado-eficiente, se propone un nuevo método de
cruzamiento para BPP que permite a los cromosomas de los padres contribuir a nivel de
gen en lugar de a nivel de segmento, dando una mayor probabilidad de preservacion a
los mejores genes (los contenedores méas llenos). La Figura 6.3 incluye un ejemplo de

este operador.

Cruzamiento_Nivel _Gen. Dadas dos soluciones padre p; Y p2, el operador propuesto se
utiliza dos veces, para generar dos hijos, cruzando: p; con p; Y p. con p;. Este operador
considera los contenedores en orden descendente de su llenado, para aumentar la
probabilidad de que los mejores contenedores sean heredados por los hijos. Comenzando
con el mejor contenedor, contenedores individuales de ambos padres son comparados en
paralelo, contenedor por contenedor. Para cada par de contenedores, el contenedor mas
Ileno es el primero en ser heredado a la nueva solucion, sequido de inmediato por el otro
contendor. En caso que ambos contenedores tengan el mismo llenado, se da preferencia
al contenedor del primer padre. Si una solucién incluye mas contenedores, después de
comparar y heredar todos los pares de contenedores, los contenedores restantes de la

solucion mas grande son heredados directamente a la nueva solucion. Los contendores
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con objetos duplicados son eliminados de la nueva solucién, y los objetos que queden
fuera de la solucion son reinsertados con la heuristica determinista FFD.

Sea una instancia de BPP con ¢ = 10 y 9 objetos N = {0,...,8} con pesos (6,3,7,8,5,2,2,5,2). Dadas dos soluciones,
donde cada gen guarda el grupo de objetos almacenados en un contenedor. Los contenedores son considerados en
orden descendente de su llenado (que es la suma de los pesos de los objetos en el contenedor):

El contenedor A almacena los objetos 3y 5y su llenado es 10
——

Llenado{[T10 7 9 1 8 1 8 1 5 | ..
I : : : : rimer padre
Objetos {|735 © 82 t 06 | 1.7 ¢ 4 | P P
A B C D E
[0 8 i 8 [ 7 | 7 ] segundo padre
[z | 3 | 08 | 46 | 75 | Sequndop
a b c d e

Comenzando por el primer gen de cada cromosoma, contenedores individuales de ambos padres son comparados en
paralelo, gen por gen, (gen A con gen a, gen B con gen b, y asi sucesivamente):

[ 10 9 8 8 5 ]

rimer padre
[35 1 821 06| 17 4 | P P

[10 | s 8 7 7 | segundo padre
[ 12 3 08 | 46 | 75 |

Para cada par de contenedores, el contenedor mas lleno es el primero en ser heredado a la nueva solucién, seguido
inmediatamente por el otro contenedor; si ambos contenedores tienen el mismo llenado, se da preferencia al
contenedor del primer padre (por ejemplo para los contenedores A 'y a, primero se hereda el contenedor A):

|10§10§9§s§8§s§s§7§7§5|hijo
35 1121827 3 106 08¢ 17 : 4675 4 |
A a B b C c D d e E

Algunos objetos aparecen dos veces en la solucion hijo (por ejemplo, el objeto 2 se encuentra en los contenedores a
y B), por lo que se eliminan los contenedores que incluyen objetos repetidos (contenedores B, b, ¢, D, d y e).
Después de eliminar los contenedores, algunos objetos han quedado fuera de la solucién (objetos 7'y 8).

Solucién parcial
[0 10 8 ¢ 5 | Objetos libres
| 35 é 1,2 E 0,6 E 4 I 7.8
A a C E

Para completar el nuevo individuo (hijo), se utiliza la heuristica de empacado FFD para reinsertar los objetos libres
a la nueva solucién (los objetos libres 7 y 8 son empacados en los contenedores E y C, respectivamente):

[[10 7 10 7 10 § 10 ]
[35 [ 12 10681 47 |
A a C E

Figura 6.3 Ejemplo del operador Cruzamiento_Nivel Gen que preserva el patrén de llenado-eficiente.

Para mostrar la efectividad del nuevo operador de cruzamiento a nivel de gen, se realiz6
un experimento comparativo con tres alternativas de cruzamiento: 1) cruzamiento a nivel
de segmento [Falkenauer92b]; 2) cruzamiento a nivel gen sin acomodar los contenedores
en orden descendente de su llenado; y 3) Cruzamiento_Nivel _Gen. Todos los algoritmos
se ejecutaron bajo las mismas condiciones. Se utilizé una poblacion de 100 individuos

generados con FF-fAi. En cada experimento, para un maximo de 100 generaciones, los
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100 individuos (seleccionados al azar) fueron cruzados y reemplazados por sus crias; los
objetos libres fueron reinsertados a la solucion con la heuristica de empacado FFD. La

Tabla 6.1 muestra los resultados que se obtuvieron en el experimento.

La Tabla 6.1 muestra primero el numero de instancias de prueba (Inst.), seguido por el
namero de Optimos encontrado por cada alternativa de cruzamiento (opt.). Asi mismo,
para cada operador, se muestra la diferencia relativa total (dif.), definida como (y - x) / X,
donde x es el numero de contenedores Optimo e y es el nidmero de contenedores
obtenidos por el algoritmo. La ultima fila de la tabla muestra la efectividad, definida
como o/ t, donde o es el nimero de soluciones 6ptimas obtenidos por el algoritmo y t es

el total de instancias utilizadas en el experimento.

Tabla 6.1 Resultados experimentales de tres alternativas de cruzamiento.

. Cruzamiento a nivel gen
Cruzamiento por Segmento —;
Clase Inst. sin orden en llenado | con orden en llenado

opt. dif. opt. dif. opt. dif.
Uniform 80 2 1.33 16 0.78 63 0.09
Triplets 80 0 7.90 0 6.64 0 2.00
Data Set 1 720 568 3.11 618 1.40 695 0.24
Data Set 2 480 284 7.63 322 5.83 439 0.65
Data Set 3 10 0 0.48 0 0.48 7 0.05
Was 1 100 8 5.11 48 2.88 89 0.61
Was 2 100 47 242 78 1.01 95 0.23
Gau 1l 17 3 0.83 5 0.70 12 0.20
Hard28 28 5 0.33 5 0.33 5 0.33
Total 1615 917 29.18 1092 20.08 1405 4.44
Efectividad 0.56 0.67 0.86

De la Tabla 6.1, se puede observar que se obtiene una mejora en la efectividad de 11% al
utilizar un cruzamiento a nivel de gen en lugar de la de cruzamiento a nivel de
segmento; y una mejora de 19% al dar una mayor probabilidad de ser heredados a los
mejores contenedores. Estos resultados demuestran que la estrategia de preservar el
patrén de llenado-eficiente (promoviendo la transmision de los mejores genes) tiende a

conducir a un mejor desemperio.
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6.1.5 OPERADOR DE MUTACION POR AGRUPACION

El operador de mutacion tiene la funcion de introducir pequefios cambios aleatorios en la
poblacién mediante la modificacion de algunos de los cromosomas. En los algoritmos
genéticos tradicionales, la mutacion se aplicada modificando cada gen del cromosoma
con una pequefia probabilidad. El operador de mutacion para la BPP, codificado con el
esquema basado grupos, se ha definido de manera diferente [Falkenauer92b]: dada una
solucion de BPP (cromosoma), algunos contenedores son eliminados y los objetos que
componian dichos contenedores son reinsertados a la solucion con una heuristica de
reacomodo. Por lo general, la seleccién de los contenedores a eliminar se realiza al azar
[Falkenauer96, Rohlfshagenl0]; Sin embargo, se ha observado que, para aumentar la
probabilidad de mejorar la calidad de las soluciones, es necesario eliminar al menos tres
contenedores y siempre eliminar el contenedor menos lleno [Singh07, Falkenauer92b];
en este trabajo se propone hacer una combinacion de estos dos enfoques.

Por otro lado, los operadores de mutacion que han sido propuestos en la literatura son
altamente perturbadores y pierden informacion genética importante al dar la misma
probabilidad de eliminacion a los genes buenos y malos; de esta manera, algunos de los
contenedores mas llenos son eliminados de la solucién, perdiendo patrones que solian
contribuir a la calidad de la poblacion [Falkenauer96, Brown05]. Considerando el caso
de que todos las cromosomas, sin importar su tamario, tienen la misma probabilidad de
mutacién pr, (siendo pn es el porcentaje de contenedores a vaciar); por ejemplo, cuando
pm = 0.1, para una solucidn de 20 contenedores, se esperaria eliminar aproximadamente
2 contenedores, que pueden ser muy pocos para obtener una mejora en la calidad de la
solucidn; sin embargo, para una solucion de 1000 contenedores, se eliminarian alrededor
de 100 contenedores, lo cual ocasionaria la pérdida de una gran cantidad de informacién
genética y representaria un trabajo sustancial para la heuristica de reacomodo. Con el
objetivo de introducir nuevo material genético y preservar el patrén de llenado-eficiente,

se propone un nuevo operador de mutacion que promueve la transmision de los mejores
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genes del cromosoma y optimiza el proceso evolutivo al adaptar la probabilidad de

mutacién pn al tamafio de la solucién.

Mutacién_Adaptativa. Dada una solucion de BPP, los contenedores son considerados
en orden descendente de su llenado, eliminando los n, contenedores menos llenos y
reinsertando los objetos libres con una heuristica reacomodo (ver Seccion 6.1.6). En
contraste con el enfoque adoptado en la literatura, se propone una funcion adaptativa
para calcular el niUmero de contenedores que deben ser eliminados de la solucién. Para
cada solucion a mutar, el nimero de contenedores a eliminar ny, es una variable aleatoria
que se calcula en funcion del tamafio del cromosoma y del nimero de contenedores
incompletos (que no estan llenos al 100%). Dada una solucion BPP con m contenedores,
de los cuales : contenedores estan incompletos (: > 1), el nimero de contenedores a
eliminar es dado por la Ecuacién 6.2, donde ¢ es la proporcion de eliminacion definida
por la ecuacion 6.3, p. es la probabilidad de eliminacion definida por la Ecuacion 6.4, y k
es un parametro que define la tasa de cambio de ¢y p, con respecto a z (k > 0). La Figura

6.4 incluye un ejemplo de este operador.

ny=[t-e-p,] (6.2)
l
T (6.3)
&= ll/k
1
P, :1—U(0,ll,kj (6.4)

Dadas la Ecuacion 6.3 y la Ecuacion 6.4; la proporcion de eliminacion ¢ es inversamente
proporcional al numero de contenedores incompletos (z) y al porcentaje de contenedores
incompletos (z/ m). De esta manera, el porcentaje de contenedores para eliminar (n,/ m)
es mayor cuando las soluciones son mas pequefios y disminuye con soluciones mas
grandes. Alternativamente, la probabilidad de eliminacion es directamente proporcional
al numero de contenedores incompletos, lo que permite, en la mayoria de los casos, mas

variaciones en ¢ cuando las soluciones son mas pequerias.
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Sea una instancia de BPP con ¢ = 10 y 10 objetos N = {0,...,9} con pesos (6,3,7,8,4,2,2,5,2,8). Dada una solucion,
donde cada gen guarda el grupo de objetos almacenados en un contenedor. Los contenedores son considerados en
orden descendente de su llenado:

Llenado{["10 | 10 9 ' 8 ' 8 | 4 |
Objetos {[ 35 { 17 { 82 { 06 | 9 i 4 |
A B C D E F

Dado el nimero de contenedores de la solucién m = 6, el nimero de contenedores incompletos : = 4, la tasa de
cambio k = 3y un nimero aleatorio U (0, 0.62) = 0.5. La proporcion de eliminacién (Ecuacion 5.3) es ¢ = 0.839, la
probabilidad de eliminacién (Ecuacion 5.4) es p. = 0.5 y el nimero de contenedores a eliminar, definido por la
Ecuacion 5.2, es n, = 2. Los dos contenedores menos llenos (contenedores E y F) son eliminados de la solucién, y
los objetos que componian esos contenedores (objetos 9 y 4) deben ser reinsertados con alguna heuristica de

reacomodo.
., . Los contenedores menos llenos
Solucion parcial que fueron eliminados
[10 T 10 7 9 | 8 | [ 8 [ 4 | Objetos libres
[35 {17 © 82 | 06 | 9o T 4 | o 94
A B C D E F

Para completar la solucion, se utiliza un procedimiento de reacomodo para reinsertar los objetos libres. Si se
eligiera utilizar alguna heuristica determinista tal como FF o BF, la nueva soluci6n serfa la misma que la original,
porque los contenedores de la solucién parcial no tienen una cantidad suficiente de espacio para almacenar los
objetos libres. En este caso, convendria utilizar un procedimiento de reacomodo que permitiera hacer intercambios
entre objetos libres y objetos empacados (esta heuristica se describe en la siguiente seccién); asi, se podria obtener
la solucién éptima (los objetos 0 y 6 del contenedor D se sustituyen con el objeto libre 9, ahora los objetos 0y 6 se
encuentran libres con el objeto 4, y pueden ser reinsertados en el contenedor D y en un nuevo contenedor E).

[10 T 10 { 9 T 10 [ 10 |
[35 1 1,7 1 82 1 96 | 40 |
A B C D E

Figura 6.4 Ejemplo del operador de mutacion adaptativa que preserva el patrdn de llenado-eficiente.

HEURISTICAS DE REACOMODO PARA OPERADORES DE AGRUPACION

En el proceso de solucion, los operadores genéticos generan y modifican los individuos
y algunos contenedores se eliminan y existen objetos libres que deben ser reinsertados a
la solucién (véase la Figura 6.3 y la Figura 6.4); para realizar este reacomodo de objetos
libres, algunos autores han utilizado heuristicas simples de empacado como FFD o BFD
[Falkenauer92b, Brown05], y otros han utilizado optimizaciones locales [Falkenauer96,
Yesil12]. Se ha demostrado que el éxito de un algoritmo genético de agrupaciéon (GGA)
depende en gran medida de la heuristica de reacomodo y que la adicion de inteligencia a
estas heuristicas mejora el desempefio de un GGA [Brown93]. El ejemplo de la Figura
6.4 evidencia que el uso de una heuristica de reacomodo capaz de hacer intercambios
entre objetos libres y objeto empacados tiene un impacto positivo en la efectividad del

operador de mutacién. En este trabajo se propone una heuristica de reacomodo sencilla

que trabaja con pares de articulos libres.
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Reacomodo_por_Pares (RP). Esta heuristica se compone de dos etapas: primero, se
recorre cada contenedor en un intento de mejorar su llenado haciendo intercambios entre
pares de objetos empacados y objeto libres; segundo, los objetos libres se introducen en
la solucidn utilizando la heuristica FF. La Figura 6.5 presenta la heuristica propuesta, se
denota por S’ = Swap(S, F, (p,s), i) a la solucion obtenida de S mediante el intercambio
de los objetos p y s del contenedor B; con el objeto i del conjunto de objetos libres F. La
funcién Factible(S’) devuelve VERDADERQO si el intercambio no supera la capacidad

libre de Bj y FALSO en caso contrario.

ALGORITMO REACOMODO_POR_PARES

Procedimiento RP(S, F)

Ordenar los contenedores de S de manera aleatoria para obtener una secuencia S = (B, ..., Bp);

Ordenar los objetos libres de F' de manera aleatoria;

J< L

mientras j < b

para todo (p, s) € B;
paratodo (i, k) € F

si w; > w, +w, y Factible(S’— Swap(S, F, (p, s), 7)) entonces S < S”; j < j + 1; ir a paso 4; fin;
si wi = w), + w, y Factible(S’— Swap(S, F, (p, s), k)) entonces S < §’; j < j + 1; ir a paso 4; fin;
si w; +wi = w, +w, y Factible(S < Swap(S, F, (p, 5),(i, k))) entonces S — §”; j < j + 1; ir a paso 4; fin;

10 fin mientras;

11 Aplicar FF para reinsertar los objetos de £ a la solucion S;

fin RP.

O©ooO~NOoOUThWNBE

Figura 6.5 Procedimiento para reacomodo de objetos libres RP.

En la primera etapa (Lineas 1-10), dada una permutacion aleatoria de los contenedores y
una permutacion aleatoria de los objetos libres, cada contenedor es considerado hasta
que un reemplazo es posible. Para cada par de objetos en los contenedores, los objetos
libres también se consideran en pares. Por cada dos pares de objetos, hay dos
alternativas de reacomodo: a) si es posible, sustituir el par de objetos del contenedor con
uno de los dos objetos libres de peso igual o superior que no exceda la capacidad del
contenedor (Lineas 7-8); b) si el par de objetos libres puede llenar el contenedor tan bien
0 mejor que el par de objetos del contenedor sin sobrepasar la capacidad del contenedor,
intercambiar el par de objetos del contenedor con el par de objetos libres (Linea 9). En la
segunda etapa (linea 11), se aplica la heuristica de FF para reinsertar a los objetos libres

y completar la solucion; una permutacion aleatoria de los objetos libres es Gtil cuando el
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peso del objeto libre mas grande es menor del cincuenta por ciento de la capacidad del
contenedor, en otro caso, es mejor tomar los objetos libres en orden descendente, para

inducir el patrén de llenado-eficiente.

El procedimiento de reacomodo RP tiene consecuencias importantes en la explotacion y
exploracion del espacio de busqueda. Mejora la calidad del material genético, al obtener
contenedores mas llenos, cuando se realiza un intercambio que aumenta el llenado del
contenedor. También permite la exploracion de nuevos grupos de objetos, cuando
objetos con pesos distintos 0 menores son liberados y reacomodados con FF; por esta
razén, se realizan intercambios incluso cuando los objetos no cambian el llenado de los

contenedores.

Para mostrar la contribucién del operador Mutacion_Adaptativa y de la heuristica de
reacomodo RP, se realizaron tres experimentos: 1) utilizando la mutacion propuesta por
Falkenauer con py = 0.1 [Falkenauer92b]; 2) utilizando la Mutacion_Adaptativa; y 3)
utilizando la Mutacién_Adaptativa con la heuristica RP. Todos los experimentos se
Ilevaron a cabo en las mismas condiciones. Se utiliz6 una poblacién de 100 individuos
generados con FF-fi; luego, para un maximo de 100 generaciones, los 100 individuos
fueron mutados. En los dos primeros experimentos, se utiliz6 FFD para reinsertar los

objetos libres.

Tabla 6.2 Resultados experimentales de la mutacion de Falkenauer y la mutacidn adaptativa propuesta.

Clase Inst. Mutacion_Falkenauer Mutacion_Adaptativa Mutaciéon_Adaptativa+RP

opt. dif. opt. dif. opt. dif.
Uniform 80 3 1.06 32 0.33 78 0.01
Triplets 80 0 7.83 0 5.94 42 0.43
Data Set 1 720 537 3.10 623 1.00 694 0.25
Data Set 2 480 276 7.77 347 4.28 477 0.09
Data Set 3 10 0 0.42 0 0.21 8 0.03
Was 1 100 15 4.72 55 2.50 99 0.05
Was 2 100 61 1.79 87 0.60 99 0.04
Gau 1 17 2 0.92 5 0.70 12 0.20
Hard28 28 5 0.33 5 0.33 4 0.35
Total 1615 899 27.97 1154 15.93 1513 1.51
Efectividad 0.55 0.71 0.93
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La Tabla 6.2 muestra los resultados que se obtuvieron en cada experimento. Se puede
observar que se obtuvo una mejora en la efectividad de 16% al utilizar la mutacion
adaptativa en lugar de la mutacion Falkenauer. Estos resultados confirman que la
estrategia de preservar el patron de llenado-eficiente, promoviendo la transmision de los
mejores genes, tiende a ser més eficaz, y que el uso de la proporcion de eliminacion
como una variable aleatoria hace una importante contribucién al éxito de las mutaciones.
Finalmente, se puede observar que la estrategia de reacomodo por pares (RP) mejora el
rendimiento del operador de mutacion adaptativa en un 22%, lo que demuestra que la

adicién de inteligencia a la heuristica de reacomodo mejora el rendimiento de un GGA.

Es importante subrayar que, el operador Mutacién_Adaptativa + RP introduce nuevo
material genético sin perder el patron de llenado-eficiente, pero esto no quiere decir que
este operador sea un mecanismo de busqueda local. Al no permitir reducir el llenado de
los mejores contenedores se asegura preservar el patron de llenado-eficiente; sin
embargo, se promueve la creacion de nuevo material genético, al permitir hacer
intercambios entre los objetos de los mejores contenedores y los objetos libres; Por otro
lado, después de la primera fase de la heuristica reacomodo, los objetos libres se
reinsertan mediante el uso de la heuristica de empacado FF, por lo que la aptitud de la

solucién mutada puede ser peor que su aptitud original.

6.2 TECNICA DE REPRODUCCION

El desempefio final de un algoritmo genético (GA) no sélo depende de la efectividad de
los operadores genéticos, sino también de la técnica de reproduccién utilizada para
implementarlos. La técnica de reproduccion define la forma en que los individuos deben
ser elegidos para la reproduccion y qué individuos sobreviviran de una generacion a la
siguiente. No todos los algoritmos producen una poblacion totalmente nueva en cada
generacion; existen técnicas de reproduccion elitista que conservan los individuos mas
aptos de cada generacion y los llevan de la poblacion actual a la nueva poblacion; otras

técnicas de reproduccion, denominadas de estado fijo, permiten que los individuos padre
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coexistan con su descendencia y las crias compiten con los padres para reproducirse y
sobrevivir. Una técnica de reproduccion bien planificada impactara significativamente el

rendimiento GA.

El equilibrio entre la exploracion y la explotacién del espacio de busqueda en un GA es
determinado principalmente por los mecanismos utilizados para seleccionar individuos.
La presion selectiva da a los individuos con una mayor aptitud una mayor probabilidad
de ser seleccionados para la reproduccién, mutacion y supervivencia; sin ella, el proceso
de busqueda se vuelve aleatorio, y las regiones prometedoras del espacio de busqueda no
se ven favorecidas por la explotacién. Por otra parte, la diversidad de la poblacion y la
seleccién de individuos con caracteristicas variadas permiten la exploracién de nuevas
regiones del espacio de busqueda, lo que ayuda a producir mejores soluciones y evitar la
convergencia prematura del algoritmo [Smith07, Lozano08]. En este trabajo se propone
una nueva técnica de reproduccién, denominada reproduccién controlada, en la que la
presion selectiva y la diversidad de la poblacion son equilibradas para aumentar el

desempefio del algoritmo.

6.2.1 ESQUEMA DE SELECCION

Un esquema de seleccion decide qué individuos transmitiran sus genes a la siguiente
generacion, ya sea a traves de la clonacion, del cruzamiento o la mutacion; su objetivo es
mejorar la calidad media de la poblacion al dar a los individuos de mayor calidad una
mayor probabilidad de contribuir con la proxima generacién. En general, la seleccion se
realiza considerando la aptitud relativa de los individuos y los esquemas de seleccion de
la literatura pueden ser divididos en tres clases: seleccion proporcional, seleccion por
torneo y seleccion por ranking. En la seleccion proporcional, conforme la poblacion se
hace mas homogénea es dificil mantener una presion selectiva adecuada porque hay
menos variaciones en la aptitud. Alternativamente, cuando la seleccién por torneo y la

seleccién por ranking son configuradas con una alta presion selectiva, un importante
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namero de soluciones son descartadas, disminuyendo la exploraciéon del espacio de
basqueda [Blickle96, Zhang00].

En este trabajo se propone un nuevo esquema de seleccion, Seleccion_Controlada, que
hace una diferenciacion clara entre los individuos de buena y mala calidad, dando a
todos los individuos la oportunidad de contribuir al proceso evolutivo, pero forzando la
supervivencia de los mejores individuos. La estrategia utiliza una técnica elitista junto
con dos rankings invertidos, que garantizan la diversidad de la poblacién. Asi mismo,
para mantener una presion selectiva adecuada, la técnica elitista controla la conservacion
de un grupo élite B, que incluye los mejores individuos de la poblacion P, modificando
los individuos élite s6lo cuando superan un tiempo de vida max_edad predefinido. En la
Seccion 6.3.3 se muestran resultados experimentales sobre el impacto del tamafio del

grupo élite B en el desempefio global de GGA-CGT.

Seleccion_Controlada para cruzamiento. Al aplica el operador de cruzamiento, n.
padres son seleccionados para generar n. hijos. Los n. padres son seleccionados en dos
grupos de la siguiente forma: se generan los conjuntos de padres G y R, que incluyen
individuos buenos y aleatorios, respectivamente; estos elementos se van a combinar por
pares, cruzando G; con R; (0 <i < n¢/2). El conjunto G incluye n¢/2 individuos tomados
al azar de los mejores n. individuos de P con una probabilidad uniforme; el conjunto R
incluye n¢/2 individuos elegidos al azar de P\B con una probabilidad uniforme. Es
posible que un mismo individuo de P\B sea seleccionado tanto en G como en R, por lo
que se prohibe que el mismo individuo tenga la misma posicién i en ambos conjuntos.
En contraste con otros métodos de seleccion, en el esquema de seleccidon controlada, los
mejores individuos se ven obligados a reproducirse en cada generacion, promoviendo la
supervivencia de los mejores genes. Sin embargo, se prohibe el cruzamiento entre los

mejores individuos (grupo élite B) promoviendo la diversificacion genética.

Seleccion_Controlada para la mutacion. Dado un numero de individuos para mutar np

(con np, > |B|), el operador de mutacion se aplica a los mejores ny, individuos de P en dos
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fases: clonacion del grupo elite y mutacion de los mejores. Siguiendo un enfoque elitista,
la clonacion es para individuos del conjunto B, cuya edad es inferior a un parametro
max_edad predefinido, esto es con el fin de explotar las mejores soluciones sin perder
buenos patrones. Después de la fase de clonacidn, los individuos a mutar se toman de P

dado el orden decreciente de su aptitud.

6.2.2 ESTRATEGIA DE REEMPLAZO

Una estrategia de reemplazo define los individuos de la poblacion actual que se ven
obligados a perecer para dejar sitio a la nueva descendencia. En general, las estrategias
de reemplazo se pueden dividir en tres clases: basadas en la edad, basadas en la aptitud y
basadas en aleatoriedad (eliminando los individuos mas viejos, los de menor aptitud o
individuos aleatorios). Se ha demostrado que el reemplazo de individuos mas viejos y el
reemplazo de individuos aleatorios disminuyen la presion selectiva, perdiendo algunas
de las mejores soluciones; por otro lado, el reemplazo de los peores individuos puede

conducir a la convergencia prematura del algoritmo [Smith07, Lozano08].

En este trabajo se propone una estrategia de reemplazo, Reemplazo_Controlado, que
contribuye a la busqueda de un equilibrio adecuado entre la exploracién y la explotacién
del espacio de busqueda. Para promover la exploracién, los nuevos individuos estan
siempre autorizados a ingresar en la poblacion. Las crias son introducidas utilizando una
estrategia, que combina un enfoque elitista y una estrategia para la conservacion de la
diversidad de la poblacién, reemplazando los peores individuos y los individuos con

aptitud duplicada:

Reemplazo_Controlado para cruzamiento. Después de que se aplica el esquema de
Seleccion_Controlada, se tiene un conjunto de soluciones de alta calidad G como los
primeros padres y un conjunto de soluciones aleatorias R como los segundos padres.
Posteriormente, el operador de cruzamiento genera un conjunto C de n. hijos. Los

primeros n./ 2 hijos son introducidos en P sustituyendo a los individuos del conjunto de
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padres aleatorios R. Los otros n./ 2 hijos se introducen en P \ (B\YR) con las siguientes
reglas: a) si hay individuos con aptitud duplicada, reemplazarlos con nuevas crias; b) si
aun hay crias que no han sido insertadas en P, introducirlas reemplazando las peores

soluciones.

Reemplazo_Controlado para la mutacion. Cuando se aplica el operador de mutacion,
algunos de los mejores individuos se clonan para preservar las mejores soluciones. Cada
clon se puede introducir en la poblacion de dos maneras: a) si hay soluciones con aptitud
duplicada, entonces el clon reemplazard una de ellas; b) si la primera alternativa no es

posible, entonces el clon reemplazaré a la peor de las soluciones.

Es importante notar que si x individuos (soluciones) tienen el mismo valor de aptitud, la
estrategia de reemplazo controlado intenta reemplazar x - 1 individuos con nuevas crias.
El hecho de que dos individuos tengan la misma aptitud no implica necesariamente que
sean soluciones duplicadas; sin embargo, dado que la basqueda de soluciones duplicadas

es demasiado costosa, la estrategia propuesta es una aproximacion a este esquema.

6.2.3 COMPARACION DE REPRODUCCION CONTROLADA CON OTRAS TENICAS

Para mostrar la contribucién de técnica de reproduccion controlada aqui propuesta, se
realiz6 un experimento combinando tres esquemas de seleccion y dos estrategias de
reemplazo con el objetivo de explorar el comportamiento de las diferentes técnicas de

reproduccion:

— Seleccion basada en Ranking (SR), donde los individuos a ser cruzados se
seleccionan de entre los mejores 50 individuos con una probabilidad uniforme, y

el operador de mutacion se aplica a los mejores ny, individuos [Zhang00].

— Seleccion proporcional (SP), donde los individuos a ser cruzados se seleccionan
usando con un procedimiento de ruleta, y el operador de mutacion se aplica a los

mejores ny individuos [Zhang00].
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— Seleccion Controlada (SC), donde la seleccién de individuos para el cruzamiento
y la mutacion se hace con esquema de seleccion propuesto, que promueve la
supervivencia de los mejores genes con el uso de elitismo y la diversidad de la

poblacién con dos rankings invertidos.

— Reemplazo del peor (RP), donde los peores n. individuos se sustituyen con las
crias [Smith07].

— Reemplazo controlado (RC), donde la sustitucion se realiza con la estrategia de
reemplazo propuesta, que combina un enfoque elitista con el reemplazo de

individuos con aptitudes duplicadas y con las peores aptitudes.

Los procedimientos se combinaron en seis técnicas de reproduccion: SR + RP, SR + RC,
SP +RP, SP + RC, SC + RP y SC + RC. Es importante sefialar que, cuando se combinan
SR 0 SP con RC, RC no es el método de reemplazo controlado completo, dado que la
estrategia propuesta estd vinculada a la seleccion controlada SC (con el grupo élite y el
conjunto de los padres al azar R). Sin embargo, se utiliza la siguiente aproximacion: a) si
hay individuos con aptitud duplicada, reemplazarlos con nuevas crias; b) si hay crias que
no han sido insertadas en P, entonces introducirlos mediante la sustitucién de las peores
soluciones. Todos los algoritmos se corrieron con la misma configuracion, descrita en la
Seccion 5.3. Los dos primeros esquemas de seleccion (SR y SP) utilizan s6lo los
primeros cinco parametros, ya que no incluyen un grupo élite. La Figura 6.6 muestra los
resultados que se obtuvieron en el experimento. Para cada esquema de seleccién (SR, SP
y SC), se presenta la diferencia relativa total que se obtiene cuando se combina con una
de las dos estrategias de sustitucion (RP y RC).

De la Figura 6.6, se puede observar que al utilizar la estrategia de reemplazo controlado
RC en lugar de RP se obtiene una mejora en la efectividad, introduciendo diversidad en
la poblacién al reemplazar los individuos con aptitud repetida. También se puede ver la
superioridad de la técnica de reproduccion controlada propuesta (SC + RC), que mejora
la efectividad de SR + RC y SP + RC en 198% Yy 463%, respectivamente. Los resultados
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obtenidos confirman que la estrategia de reproduccion controlada mediante la cual se
equilibra la presion selectiva y la diversidad de la poblacion tiene un fuerte impacto en el
desempefio de GGA-CGT.

ERP ®mRC

14 ¢

Diferencia relativa

SR SP SC

Figura 6.6 Resultados experimentales para tres técnicas de reproduccion.

6.3 EXPERIMENTOS COMPUTACIONALES

El algoritmo GGA-CGT fue desarrollado en el lenguaje C++ y fue compilado utilizando
Borland C++ 5.02 en modo Win32. Los experimentos se realizaron en un equipo con un
procesador Intel Core 2 Duo E6300 1.86 GHz. Al igual que en la mayor parte del trabajo
previo sobre BPP [Fleszarll, Alvim04], para cada instancia a resolver, se realizd una
sola ejecucion del algoritmo GGA-CGT, con la semilla para la generacion de nimeros
aleatorios fijada en 1. En todos los experimentos, se utilizaron siguientes pardmetros

para el algoritmo:

— Tamafio de la poblacion |P| = 100

— NuUmero méaximo de generaciones max_gen = 500
— Nudmero de individuos a cruzar n, = 20

— Nudmero de individuos a mutar n, = 83

— El ndmero de contenedores a eliminar n, en el operador de mutacion para las

soluciones no clonadas es calculado utilizando una tasa de cambio k =1.3
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— Numero de individuos en el grupo élite |B| = 10

— El nimero de contenedores a eliminar n, en el operador de mutacion cuando la

solucidn fue clonada es calculado utilizando una tasa de cambio k = 4

— Edad méaxima para que un individuo pueda ser clonado max_edad = 10

Los valores de los primeros dos parametros se establecieron considerando los valores
utilizados por otros algoritmos genéticos para BPP; donde se utiliza un tamafio de la
poblacion de 100 individuos y un nimero maximo de generaciones entre 1000 y 10000
[Falkenauer96, Singh07, Rohlfshagen10]. Los valores de los demas parametros fueron
configurados por medio de un enfoque experimental [Rangel09] que se basa en covering
arrays para obtener un conjunto minimo representativo de las posibles configuraciones
para evaluar el impacto de los parametros del algoritmo. En la Seccion 6.3.3, se analiza

el impacto de algunos valores de los parametros en el rendimiento global del algoritmo.

Una comparacion entre un nuevo algoritmo y varios algoritmos previamente reportados
no siempre se puede hacer directamente, debido a la variabilidad de los diferentes
procesadores utilizados en las pruebas computacionales. En este trabajo se aborda este
problema mediante el calculo de factores de escala, que se utilizan para comparar el
rendimiento de los algoritmos como si estuvieran ejecutandose en el mismo equipo. Para
la determinacidn de los factores de escala de cada procesador, se calcula el promedio de
velocidad del CPU de los datos reportados en el punto de referencia estandar de SPEC.
Debido a que los procesadores que se utilizan en la comparacion se presentan en
diferentes puntos de referencia SPEC, se requiere un tratamiento preliminar para el

escalado entre los puntos de referencia.

La Tabla 6.3 presenta los factores de escala para cada uno de los procesadores utilizados
para ejecutar los algoritmos de referencia, que es una relacion de la velocidad del CPU y
la velocidad del procesador usado para ejecutar GGA-CGT (Velocidad del CPU = 12,
segun SPEC2006). Para los experimentos presentados en esta seccion, las ultimas filas
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de las tablas comparativas muestran los tiempos de ejecucion a escala, que son
calculados multiplicando los tiempos reportados en la literatura por sus correspondientes
factores presentados en la Tabla 6.3 (ver puntos de referencia de velocidad de CPU

disponibles en http://www.spec.org/results).

Tabla 6.3 Factores de escala utilizados para comparar el desempefio de GGA-CGT con el estado del arte.

Algoritmo Procesador Velocidad del CPU Factor

R4000 Silicon Graphics _
HGGA workstation 50 MHz 0.097 (SPEC92->SPEC2006) 0.0972/12 =0.008
HI_BP Pentium IV 1.7 GHz 3.497(SPEC2000->SPEC2006) 3.497/12=0.291

Intel core2 Quad CPU

Pert.-SAWMBS Q8200 2.33 GHz

18.0 (SPEC2006) 18/12=1.5

Intel Core2 Duo processor

Ll E6300 1.86 GHz

12 (SPEC2006) 12/12=1

6.3.1 COMPARACION DE GGA-CGT CON UN GENETICO DE AGRUPACION

En la Seccion 6.1, se compararon los operadores genéticos formulados en este trabajo
con los propuestos en otros enfoques evolutivos para BPP, demostrando la superioridad
de los nuevos métodos: FF-fi, Cruzamiento_Nivel Gen y Mutacion_Adaptativa. En esta
seccion se compara el algoritmo aqui propuesto, GGA-CGT, con el algoritmo hibrido de
agrupacion para BPP presentado por Falkenauer, HGGA, el cual incluye una estrategia
de optimizacion local que se inspira en el criterio de dominacion [Falkenauer96]. La
Tabla 6.4 resume los resultados de HGGA asi como los obtenidos por GGA-CGT sobre
las instancias propuestas por Falkenauer. Las Columnas 1y 2 enumeran los conjuntos de
instancias y el nimero de instancias en cada conjunto. Posteriormente se muestra, para
cada GA: el nimero de casos en los que se obtiene una solucién éptima (Columna opt.);
el tiempo medio de ejecucion en segundos (Columna tiempo), y el nimero maximo de
generaciones para cada clase de instancias (Columna max_gen). La ultima fila de la
tabla muestra los tiempos de ejecucion a escala, calculados multiplicando los tiempos en

la fila Total por sus correspondientes factores de escala, presentados en la Tabla 6.3.
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De la Tabla 6.4, se puede observar que GGA-CGT es mucho mas répido y mas eficaz
que HGGA. A pesar de la simplicidad de GGA-CGT, el uso de operadores inteligentes y
reproduccion controlada permiten obtener la solucion éptima para todas las instancias de
Falkenauer mediante el uso de un nimero minimo de generaciones. Cabe destacar que
GGA-CGT es capaz de resolver de manera dptima todas las instancias de Falkenauer en
menos de 250 generaciones, sin embargo, el pardmetro max_gen ha sido configurado

tomando en cuenta todas las instancias estandar.

Tabla 6.4 Comparacion entre GGA-CGT con el algoritmo genético de Falkenauer [Falkenauer96].

Clase Inst. 5 HGGA 5 GGA-CGT
opt. | tiempo (s) | max gen | opt. | tiempo (s) | max gen

u_120 20 18 381 2000 20 0.006 500
u_250 20 18 1337 2000 20 0.297 500
u_500 20 20 1015 5000 20 0.160 500
u_1000 20 20 7059 5000 20 0.583 500
t_60 20 18 47 1000 20 0.053 500
t 120 20 20 79 1000 20 0.147 500
t 249 20 20 728 2000 20 0.390 500
t 501 20 20 1663 2000 20 1.296 500
Total 160 | 154 1538.6 2500 160 0.366 500
Tiempo escalado 12.308 0.366

En general, el algoritmo genético de agrupacion, GGA, fue introducido por Falkenauer
[Falkenauer92a]. Desde entonces, este enfoque ha sido aplicado con éxito a numerosos
problemas de agrupacion en diferentes campos [Agustin11, Hoglund13]. En este trabajo
se ha demostrado que un cruzamiento a nivel de genes es una mejor alternativa para un
esquema de codificacion basado en grupos (Seccion 6.1.4); también se demostro que el
uso de una proporcién de eliminacion adaptativa mejora la eficacia del operador de
mutacion (Seccion 6.1.5). Finalmente, resultados experimentales comprobaron que el
desempefio del algoritmo genético de agrupacion propuesto, GGA-CGT, es mejor que el
rendimiento del algoritmo de Falkenauer HGGA. Aunque los detalles exactos de
implementacion dependen del tipo de problema de agrupacion, los operadores genéticos
y la técnica de reproduccion controlada propuestos son buenas alternativas para mejorar

el desempefio de un algoritmo genético de agrupacion, en general.
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6.3.2 COMPARACION DE GGA-CGT CON EL ESTADO DEL ARTE

Para investigar la eficacia de la heuristica GGA-CGT, se compararon los resultados
obtenidos con este algoritmo con los obtenidos por los mejores enfoques en la literatura:
HI_BP [Alvim04] y Perturbation-SAWMBS [Fleszarl1]. También se ejecuto el codigo
(en C) de HI_BP suministrado por los autores sobre la clase Hard28. La tabla 6.5
muestra, para cada clase de instancias, el nimero de instancias y, para cada enfoque de
solucion, el nimero de instancias en las que el algoritmo obtiene una solucion éptima
(Columna opt.). La Tabla 6.5 también muestra el tiempo medio de ejecucion, medido en
segundos (Columna tiempo) y los tiempos de ejecucién a escala (véase la Tabla 6.3). En
todos los casos, cuando un algoritmo no logra encontrar una solucion éptima, la solucion

encontrada tiene un contenedor mas en relacion a la solucién 6ptima.

Tabla 6.5 Resultados obtenidos por los mejores algoritmos de solucién de BPP (tiempo en segundos).

Clase Inst. HI_.BP Pert.—SA.WMBS GGAjCGT
opt. tiempo (s) opt. tiempo (s) opt. tiempo (s)
Uniform 80 80 0.03 79 0.00 80 0.23
Triplets 80 80 0.98 80 0.00 80 0.41
Data Set 1 720 720 0.19 720 0.01 720 0.35
Data Set 2 480 480 0.01 480 0.00 480 0.12
Data Set 3 10 10 4.60 10 0.16 10 1.99
Was 1 100 100 0.02 100 0.00 100 0.00
Was 2 100 100 0.02 100 0.01 100 1.07
Gau 1 17 12 0.60 16 0.04 16 0.27
Hard28 28 5 - 5 0.24 16* 2.40
Total 1615 1587 0.77 1590 0.05 1602 0.35
Tiempo escalado 0.224 0.075 0.35
* GGA-CGT supera a los mejores algoritmos en la clase hard28

De la Tabla 6.5, puede observarse la superioridad del algoritmo propuesto GGA-CGT
sobre la clase de instancias Hard28, que contiene las instancias méas dificiles para los
algoritmos conocidos. Es importante remarcar que la Perturbation-SAWMBS de Fleszar
y Charalambous [Fleszarl1] es un enfoque heuristico eficiente que logra resultados casi
idénticos a GGA-CGT en todas las clases de instancias y en una fraccion del tiempo. Sin
embargo, GGA-CGT supera significativamente a Perturbation-SAWMBS en el conjunto

Hard28. Para este grupo de instancias, Fleszar y Charalambous [Fleszarl1] reportaron
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que, incluso aumentando el nimero de iteraciones de Perturbation-SAWMBS de 2000 a
100000, no es posible mejorar las soluciones encontradas, haciendo hincapié en la
dificultad de estas instancias y recomendando su uso para futuros estudios de heuristicas.
Resultados similares fueron obtenidos al incrementar el tiempo de la basqueda Tabu en

el procedimiento HI_BP.

Para evaluar la estabilidad de GGA-CGT, de forma similar a Alvim et al. [Alvim04] y
Fleszar y Charalambous [Fleszar11], se realizd una prueba de robustez. El experimento
consistié en ejecutar, para cada una de las 1615 instancias, cinco corridas del algoritmo
con diferentes semillas de nimeros aleatorios (8075 corridas). GGA-CGT encontrd las
soluciones optimas en 7997 corridas, perdiendo la solucion 6ptima en sélo 78 casos; en
contraste, HI_BP [Alvim04] y la Perturbation-SAWMBS [Fleszarll] fallaron en la
obtencion de las soluciones Optimas en 144 y 128 casos, respectivamente (los nimeros
fueron ajustados considerando el conjunto Hard28). Se puede concluir que el algoritmo

GGA-CGT muestra una alta precision y robustez.

6.3.3 ANALSIS DEL DESEMPENO DE GGA-CGT

Se realizd un andlisis experimental para estudiar el desempefio global de GGA-CGT y
observar el impacto de algunas de las principales estrategias que se incluyen en él. Se
estudio el rendimiento global y la eficacia del algoritmo en una ejecucion a largo plazo.
También se analiz6 la influencia del grupo élite B y la tasa de cambio k utilizada por el
operador de mutacion. Los resultados experimentales obtenidos son presentados en los
siguientes parrafos, en cada experimento, si no se especifica el valor de un parametro, el

parametro tendré el valor definido en la Seccion 6.3.

Desempefio general de GGA-CGT. Se puede analizar el comportamiento promedio de
GGA-CGT mediante la observacion de la evolucién de las mejores soluciones globales
que se producen en cada generacion, durante 20 corridas independientes del algoritmo

sobre cada instancia. La Figura 6.7 muestra los perfiles de ejecucion de dos instancias
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hard28 (hBPP561 y hBPP645) que no pudieron ser resueltas por los algoritmos del
estado del arte. Cada gréafico representa las aptitudes peor, media y mejor de las mejores

soluciones globales de las 20 ejecuciones (ordenada) en cada generacion de GGA-CGT

(abscisa).
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Figura 6.7 Perfiles de ejecucion de GGA-CGT sobre dos instancias hard28: (a) hBPP561 y (b) hBPP645.

De la Figura 6.7, se puede observar que, antes de que alguna de las ejecuciones alcance
la solucion dptima (Aptitud = 1), existe una diferencia relativamente pequena entre las
peores y las mejores soluciones encontradas durante las ejecuciones de GGA-CGT. La
pequefia variacion en el comportamiento GGA-CGT en las diferentes ejecuciones es un
indicador de la precisién y robustez del algoritmo. Es importante tener en cuenta que la
fluctuacion mas grande en la aptitud es todavia pequefia, dada la naturaleza de la funcion
de aptitud; un gran salto significa que el tamafio de la mejor solucién se mejord en un

contenedor, que en este caso significa que la solucion 6ptima fue encontrada después de
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un periodo en el que los operadores genéticos trabajaron para mejorar el empacado de
los contenedores para reducir el tamafio de las soluciones. Comportamientos similares se

obtuvieron en todas las instancias de prueba.

Ejecucion a largo plazo de GGA-CGT. Se investigd como los valores de max_gen
influyen en el desempefio heuristico. La Tabla 6.6 resume los resultados; para cada clase
de instancias y cada valor de max_gen, se muestra como aumenta la probabilidad de
GGA-CGT de encontrar soluciones optimas. La probabilidad media de encontrar la
solucion Optima aumenta de 97.39 a 99.62, cuando el nimero méximo de generaciones
de GGA-CGT es aumentado de 50 a 10,000,000. Estos resultados demuestran que el
algoritmo muestra un alto grado de precision y robustez y es capaz de encontrar la

solucion éptima de una gran variedad de instancias de BPP.

Tabla 6.6 Probabilidad de encontrar soluciones 6ptimas con la heuristica GGA-CGT.

S Porcentaje de soluciones optimas para cada clase de instancias
- U T Set 1 Set 2 Set 3 Was1l | Was2 | Gaul | Hard28

50 97.50 90.00 99.72 100.00 90.00 100.00 | 100.00 | 88.23 3.57
100 97.50 96.25 99.72 100.00 88.23 28.57
500 100.00 | 100.00 | 100.00 94.11 57.14
5000 94.11 60.71
10000 94.11 64.28
100000 94.11 71.42
1000000 94.11 75.00
10000000 94.11 78.57

Influencia de la heuristica FF-f. En la Seccion 6.1.3, se mostro el efecto de explotar
conocimiento sobre las caracteristicas de BPP para obtener una poblacion inicial de alta
calidad. En esta seccion, se muestra el impacto de la heuristica FF-fi en el desempefio del
algoritmo GGA-CGT. Como primer experimento, se evalu6 GGA-CGT en las instancias
estandar generando la poblacién inicial con FF en lugar de FF-fi (véase Tabla 6.5); los
resultados obtenidos mostraron que el uso de la heuristica FF-ii en lugar de FF permite

gue se obtenga una ventaja de 4 soluciones optimas.
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Con el objetivo de evaluar el potencial de la heuristica FF-fi, asi como su impacto en el
desempefio de GGA-CGT, se realizaron comparaciones experimentales sobre el grupo
de instancias u-wl-wn (descritas en la Seccion 5.5), que incluye casos de gran escala
con diferentes proporciones de objetos grandes (con peso mayor que c/2). Para cada
clase de instancias, dado un peso menor w; y un peso mayor wp, los pesos de los objetos
se distribuyen de manera uniforme en el intervalo [w;, wy]. La Tabla 6.7 muestra el
desempefio de dos versiones del algoritmo GGA-CGT, donde la poblacion se ha
generado con FF-fi y FF, respectivamente. Cada fila indica el peso menor w; y cada
columna indica el peso mayor w, utilizados para generar las instancias de la clase
correspondiente. Para cada clase de instancias [wi, wy], la tabla muestra, para las dos
versiones del algoritmo, el porcentaje medio de objetos grandes fi / n, asi como el
namero promedio de generaciones (Gen) utilizado por el algoritmo antes de cumplir con
su criterio de paro (ver algoritmo de la Figura 6.1). Las Gltimas filas de la tabla muestran
el nimero promedio de generaciones utilizados para obtener la mejor solucion (lter.) y la
efectividad (Efec.), que es el porcentaje de las mejores soluciones obtenidas por cada

version del algoritmo.

Tabla 6.7 Impacto de las heuristicas FF-fi y FF en el desempefio final de GGA-CGT.

wn
600 700 800 900 1000
Gen . Gen ~ Gen ~ Gen ~ Gen

FF-ii | FF FF-ii | FF FF-ii | FF FF-ii | FF FF-ii | FF
1 0.16 | 0.3 [0.52]0.28 | 1.04 |2.02|0.37 | 2.64 |4.76 | 0.44| 39.6 |44.6|0.49 | 75.6 | 87.9
100 0.2 | 488 [536]0.33|9.02 123|042 | 67.1 |74.6[0.49| 764 | 86.9|0.55| 26.6 | 40.4
200 0.25| 489 [58.9]0.39| 100 | 100 | 0.49 | 48.8 | 77 [0.57| 15.5 |36.1 | 0.62 | 24.2 | 39.7
300 0.33| 49.7 [51.6]0.49 | 12.8 | 40.0|0.59 | 6.4 |29.4|0.66| 6.5 |[29.2]0.71 | 12.1 |27.6
400 049 | 1.2 [13.7]0.66 | 1.28 | 12.7|0.74 | 1.18 | 144 (0.79| 0.1 |19.5]0.83| 0.9 |17.2
Iter. 21.0 | 26.0 248 (334 25.2 | 40.0 27.6 | 43.3 27.9 | 42.6
Efec. 1 0.99 1 0.99 1 1 1 10.99 1 1098

De la Tabla 6.7, se puede observar que el desempefio de GGA-CGT mejora al cambiar
de FF a FF-ii y que el impacto de la FF-fi es mayor cuando la proporcion de objetos
grandes aumenta. A pesar de su simplicidad, la estrategia de empacar primero los f

objetos grandes hace una importante contribucion al desempefio del algoritmo.
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Influencia del grupo élite B. El grupo élite es un elemento critico para la técnica de
reproduccion propuesta, ya que controla la presion selectiva del algoritmo. A fin de
examinar la influencia de este elemento en el desempefio de GGA-CGT, se realizaron
algunas comparaciones experimentales utilizando diferentes tamarfios para este conjunto.
La Figura 6.8 muestra el nimero de soluciones Optimas obtenidas cuando se explora el
impacto del tamafio de B para diferentes configuraciones del nimero de individuos a

cruzar y a mutar (nc y Ny, respectivamente).

La Figura 6.8 muestra el impacto de incluir un grupo élite en la técnica de reproduccion
de GGA-CGT; como puede observarse, es importante que el tamafio del grupo élite sea
lo suficiente pequefio como para contribuir a la evolucién sin impactar en la diversidad
de la poblacion. Estos resultados confirman la importancia de tener un balance justo

entre la presion selectiva y la diversidad de la poblacion.

——nc=0.3 nm=0.3

-4-nc=0.3 nm=0.6

~e&--nc=0.6 Nnm=0.3

nc=0.6 nm=0.6

02 03 0.4 05 0.6 07
[B|

Figura 6.8 Efecto del tamafio de grupo élite |B| sobre diferentes configuraciones de GGA-CGT.

Influencia de la tasa de cambio k utilizada por el operador de mutacion. En este
experimento, se explora el impacto de la proporcion de contenedores a eliminar al
aplicar el operador de mutacion adaptativa. El operador de mutacion se aplica a dos
clases de individuos: soluciones normales y solucione élite clonadas. Al estudiar el
impacto de los parametros GGA-CGT, se observo que la tasa de cambio k utilizada para
calcular el numero de contenedores a eliminar n, en el operador de mutacion debe estar

configurado de forma diferente para los individuos normales y clonados. La Figura 6.9
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incluye dos gréficas que muestran el impacto de diferentes valores de k cuando se aplica

la mutacién a individuos normales y clonados.

Influencia de K en individuos no-clonados Influencia de K en individuos clonados
1610 1610
8 1600 8 1600
£ E
51590 S 1590
O 1580 | A/A\A\A\A——A—A’—A\A‘A O 1580 |
1570 1570
1560 1560
1550 1550
1540 1540
1530 1530
1520 L L L L L g 1520 L L g
0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 6

k k
Figura 6.9 Efecto de la tasa de cambio de k en los individuos clonados y no-clonados.

De las graficas, se observa como, en contraste con el caso de los individuos no-clonados,
es mejor utilizar una proporcion de eliminacion mas alta cuando se mutan soluciones
clonadas. Es importante recordar que todas las soluciones clonadas provienen de
soluciones élite; en este caso, una proporcion mas alta de eliminacién en el operador de
mutacion permite escapar de un optimo local y explorar otras zonas del espacio de

bdsqueda.

Los resultados experimentales presentados indican que GGA-CGT es un algoritmo de
alta calidad que produce resultados buenos y robustos en una amplia gama de instancias
de prueba con tamafios y estructuras variados, superando estrategias de solucion mas
complicadas en un corto tiempo de ejecucion. Como consecuencia de la utilizacion de
heuristicas inteligentes que conservan las mejores caracteristicas de las soluciones y una
técnica de reproduccién controlada, el algoritmo genético propuesto es una herramienta

sencilla y eficaz para las diferentes clases de instancias de BPP.
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Capitulo 7

CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este capitulo se presentan las conclusiones y los resultados finales obtenidos como
producto de la investigacion desarrollada y se dan sugerencias para el desarrollo de

trabajos futuros.

7.1 CONCLUSIONES

En el trabajo de investigacion presentado en esta tesis se abordd el problema de explicar
formalmente porqué un algoritmo sigue cierto comportamiento al resolver un conjunto
instancias de un problema mediante la caracterizacion y estudio del proceso de solucion
de problemas NP-duros. Se propuso un nuevo enfoque de analisis experimental de
algoritmos que integra métodos de analisis multivariado de datos para obtener
explicaciones sobre el desempefio observado por un algoritmo al resolver un conjunto

de instancias de interés.

El enfoque propuesto fue evaluado al aplicarse en el analisis del algoritmo heuristico de
alto desempefio HGGA-BP, que resuelve el problema clasico de empacado de objetos en
contenedores, BPP. El conocimiento obtenido del estudio permitio identificar areas de

mejora en la estructura del algoritmo e incorporar nuevas estrategias que incrementaron
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su desempefio. Los resultados experimentales obtenidos mostraron que, en las instancias
de prueba mas dificiles, el algoritmo redisefiado supera las soluciones de los mejores

algoritmos del estado del arte.

La caracterizacion y andlisis de BPP y de sus mejores algoritmos de solucion, permitid
identificar propiedades de las instancias que son mas dificiles y caracterizarlas mediante
nuevos indices. Se demostrd que las caracteristicas que impactan en mayor grado la
dificultad de las instancias de BPP son la estructura de las soluciones optimas y el peso
promedio de los objetos (la Seccion 5.7 presenta un resumen del conocimiento obtenido
en el estudio del proceso de optimizacion de BPP). Asi mismo, el conocimiento
obtenido se utiliz6 para generar nuevos conjuntos de instancias de prueba de BPP con
alto grado de dificultad. Finalmente, se disefi6 un nuevo algoritmo de solucién de BPP,
que incorpora estrategias de solucion eficientes (ver Secciones 6.1 y 6.2) para superar la
efectividad de los mejores algoritmos de estado del arte.

El enfoque de analisis propuesto, los modelos de explicacion generados y la aplicacion
de los conocimientos obtenidos confirmaron la validez de las hipétesis planteadas al
inicio de esta investigacion (ver Seccién 1.3). El enfoque de analisis experimental (ver
Seccion 4.1) y su aplicacién al proceso de optimizacion de BPP (ver Secciones 4.2, 5.2
y 5.4) permitieron comprobar las hip6tesis H1 y H2. Posteriormente, los indices de
caracterizacion propuestos fueron considerados para generar nuevos conjuntos de
instancias de alto grado de dificultad (ver Secciones 5.3, 5.5 y 5.6), comprobando la
hipotesis H3. Finalmente, el desempefio alcanzado por el nuevo algoritmo, GGA-CGT
(ver Seccion 6.3), permitio cumplir con la totalidad de los objetivos planteados vy
comprobar la hipotesis H4. Entre las principales aportaciones de esta investigacion se

encuentran:

1. Se disefid un enfoque de analisis experimental para caracterizar y explicar el
proceso de optimizacion algoritmico que permite comprender la dificultad de las

instancias y el comportamiento de los algoritmos heuristicos.
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Se realiz6 un estudio sobre la estructura del problema de empacado de objetos en

contenedores.

Se analiz6 y propuso un conjunto de indices de caracterizacion para el problema

de empacado de objetos en contenedores.

Se definié un conjunto de indices de caracterizacién para el comportamiento de
un algoritmo heuristico que da solucién a BPP. Debido a su generalidad, estos
indices podrian ser aplicados a algoritmos que dan solucion a otros problemas.

Se estudié y formul6 un conjunto de indices de caracterizacion del desempefio

que pueden ser aplicados a diferentes algoritmos heuristicos.

Se generaron modelos de desempefio que permitieron obtener explicaciones del
comportamiento del algoritmo HGGA-BP en la solucién de instancias de BPP

con diferentes estructuras.

El conocimiento obtenido de los modelos de explicacion permitié mejorar el
desempefio del algoritmo HGGA-BP, incrementando su efectividad de un 87.4%
a un 98.3% para un grupo de 1615 instancias estandar, superando la efectividad
de los mejores algoritmos del estado del arte en la clase de instancias Hard28.

Se generaron tres nuevos conjuntos de instancias de prueba de BPP con un alto
grado de dificultad para evaluar el desempefio de los algoritmos del estado del

arte.

Considerando el impacto de la explotacion de la capacidad de los contenedores y
la importancia de dar tratamientos diferentes al acomodo de objetos grandes,
medianos y pequefios para obtener una solucion de calidad; se disefié una nueva
heuristica de empacado para generar la poblacion de un algoritmo genético,
optimizando el proceso de empacado y generando soluciones de alta calidad.
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10. Se disefiaron operadores genéticos de agrupacién, que incorporan conocimiento
de las propiedades de BPP para promover la transmisién de los mejores genes y

la explotacion del espacio de busqueda.

11. Se disefié un nuevo procedimiento de reacomodo simple para BPP que mejora

las soluciones y promueve la exploracién del espacio de busqueda.

12. Se disefi6 una nueva técnica de reproduccion controlada que procura un balance

entre la presion selectiva y la diversidad en la poblacion.

13. Se disefid un nuevo algoritmo genético de alto desempefio que promueve la
transmision de los mejores genes en los cromosomas, superando a la efectividad
de los mejores algoritmos del estado del arte en los casos de prueba mas

dificiles.

7.2 TRABAJO FUTURO

Para dar continuidad al trabajo de investigacion presentado se proponen los siguientes

trabajos:

1. Incorporar a la caracterizacion del proceso de optimizacion avances de otras

areas, tales como: percolacion y transicion de fases.

2. Ampliar el conocimiento obtenido sobre la complejidad de las instancias de BPP
al analizar el comportamiento de otros algoritmos y estrategias. Utilizar las
explicaciones de desempefio para clasificacion de instancias y prondsticos de

desempefio.

3. Incorporar conocimiento del conocimiento del dominio del problema en los
algoritmos del estado del arte de BPP para aumentar su efectividad y mejorar su

desempefio.
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Aplicar el enfoque anélisis experimental en la caracterizacion de otra clase de
problemas de optimizacion y otros algoritmos heuristicos.

Realizar un andlisis que permita relacionar las caracteristicas tedricas de un

problema NP-duro con la estructura del espacio de bdsqueda.

Reducir el nimero de parametros que necesitan ser ajustados en el algoritmo
GGA-CGT.

Desarrollar un nuevo esquema de codificacién para el algoritmo GGA-CGT,
para reducir el espacio de busqueda generado por soluciones isomorfas; con el

objetivo de mejorar el tiempo de ejecucion del algoritmo.

Aplicar los operadores genéticos y la técnica de reproduccién controlada aqui

propuestos para solucionar otros problemas de agrupacion.
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