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Capitulo 1

Introduccion

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

algoritmos metaheuristicos [McGeoch 00].

Trabajos recientes en el area de las ciencias computacionales han demostrado que no
es suficiente saber que un algoritmo es superior a otro en la solucién de un conjunto
particular de instancias de un problema. También es de interés contar con explicaciones del
comportamiento observado. Los problemas del mundo real son muy variados y las técnicas
utilizadas para solucionarlos deben de ser, preferiblemente, adaptadas a la naturaleza del
problema [Rivera 09].

Trabajos anteriores analizaron el desempefio de los algoritmos bajo el concepto de
caja negra, en el que los aspectos a analizar fueron, principalmente, la adaptabilidad al
problema y del algoritmo, y la competitividad de los resultados obtenidos. Sin embargo, se
han presentado necesidades en el uso y aplicacion de algoritmos complejos a problemas del
mundo real; por ejemplo, conocer la naturaleza exploratoria e interpretacion confirmatoria
de las relaciones presentes entre los elementos que intervienen en el desempefio de los

algoritmos metaheuristicos.

Esta situacion hace necesario analizar no sélo el problema a resolver, sino también

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

relaciones en el desempefio obtenido.

Los problemas de asignacion, por ejemplo, el Bin-Packing, son dificiles de resolver
ya gue su solucion crece exponencialmente con el tamafo del problema, por esta razén son
considerados como NP-Duros [Cruz 04]. Para estos problemas se cree que no existen
algoritmos exactos de solucién cuyo tiempo de ejecucién no aumente exponencialmente
con el tamafio del problema. Hay dos formas de resolver los problemas NP Duros: la
primera es usar metodos exactos que requieren tiempo computacional exponencial y la
segunda, la cual se utiliza en la practica para los problemas de gran tamafio, es emplear los
métodos no exactos llamados metaheuristicos, los cuales producen soluciones en un
periodo de tiempo razonable pero no garantizan encontrar siempre el resultado 6ptimo
[Quiroz 09].

Cuando se resuelven problemas complejos como los mencionados anteriormente, el
desempefio de algoritmos metaheuristicos depende de muchos factores, por lo que un mal
disefio de éstos puede resultar en un desempefio pobre. No existen reglas que indiquen
cémo disefiar apropiadamente los metaheuristicos. Es por esto que los disefiadores de estos
métodos toman hasta el 90% del tiempo de solucion en ajustarlos [Gomez 09].

En trabajos previos [Pérez 07, Quiroz 09] se utilizaron herramientas para visualizar e
identificar areas de mejora en los algoritmos metaheuristicos, pero éstas son de alcance
limitado. Entre sus limitaciones se destaca lo siguiente: no satisfacen todos los
requerimientos de andlisis, ademas de que el analisis visual no esta relacionado con el

analisis estadistico, es decir, operan de manera independiente.

Derivado de estas necesidades ha sido propuesto un macro-proyecto que retne el
analisis visual y el analisis estadistico en una herramienta llamada VisTHAA. Esta
herramienta de analisis visual trabaja con las instancias del problema y el desempefio del
algoritmo metaheuristico buscando disminuir el tiempo que toman los desarrolladores en

hacer ajustes a los parametros.



1.1. Antecedentes

El presente trabajo de investigacion tiene como objetivo incorporar estrategias de
mejora en una herramienta de visualizacion llamada VisTHAA, para permitir al
investigador el analisis y la evaluacion basado en la caracterizacion del desempefio
utilizando técnicas de visualizacion de la informacién. Para lograr esto se desarrollaron
diversas metodologias para ayudar al investigador a mejorar el desempefio de los
algoritmos. Las principales metodologias son: i) disefiar un método que permita el pre-
procesamiento de los datos de entrada, ii) disefiar una metodologia para que el investigador
pueda crear nuevos indices, iii) disefiar un método de visualizaciéon de la superficie de
aptitudes en tres dimensiones, iv) implementar una prueba estadistica que permita la
comparacion del desempefio de dos algoritmos, v) implementar un médulo que permita la

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

1.1. Antecedentes

En la comunidad cientifica existen dos enfoques principales para el estudio visual de los
datos y el analisis de la informacion obtenida. En las técnicas exploratorias o descriptivas
se analizan los datos sin hipotesis previa, basandose en la exploracién para la busqueda de
perspectivas que sugieran ideas o hipdtesis. Las técnicas confirmatorias tienen como
objetivo analizar los datos de tal manera que permitan la verificacidn de las hipotesis que se

han generado acerca de los datos.

Sin embargo, dependiendo de la aplicacion y la naturaleza de la informacién que se
analiza, los investigadores hacen uso de una 0 mas de estas herramientas (SAS, R, minitab)
para complementar el analisis de los datos, haciendo evidente la necesidad de contar con

una aplicacion ad hoc para el anlisis de datos provenientes de algoritmos.

Desde hace algunos afios, el grupo de investigacion de la Maestria en Ciencias en
Ciencias de la Computacion. del Instituto Tecnoldgico de Ciudad Madero se ha preocupado
por llevar a cabo proyectos relacionados con el anélisis de los datos resultantes del analisis
experimental de algoritmos, asi como la validacion de resultados del estudio comparativo

significativo del rendimiento de los algoritmos.
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Esta investigacion corresponde a una etapa del macro-proyecto global “Analisis
Teorico y Experimental del Proceso de Optimizacion de Algoritmos Heuristicos”, el cual
se puede ver detallado en la Figura 1.1.

Entradas

* Instancias
* Datos de Ejecucion
* Datos de Desempefio

H . je libre distribucié VisTH Técnicas de Visualizacidn
* Histogramas

* Graficas de dispersion
* QGrificas 3D

* Grafos

* Contenedores

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

Caracterizacion
Modelado del desempeiio
Generacion de instancias
Analisis Comparativo

Y
A

v

Salidas

Clasificacién de instancias = Diﬁc.ulta'd
E ., * Afinidad Estructural
Modelos de caracterizacion
Visualizaciones
Confirmacion de hipotesis

| s |

Figura 1.1. Diagrama general del macro-proyecto.

En el marco del macro-proyecto de investigacion ya se ha dado inicio desde hace un
tiempo con el estudio de la caracterizacion y el modelado del desempefio, a través de las
tesis de Pérez [Pérez 07] y Quiroz [Quiroz 09]. Recientemente se estan desarrollando tesis
en el area de visualizacion de la informacion para integrar los trabajos anteriores con los

actuales.
1.2. Descripcion del Problema
El presente trabajo esta ubicado dentro del Descubrimiento de Relaciones de Desempefio en

el proceso de Optimizacion de Algoritmos Heuristicos, a través del desarrollo de indices de

descubrimiento de relaciones de desempefio. En la Figura 1.2 se puede observar el
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diagrama detallado de VisTHAA, en el cual se identifican las fases involucradas en este

proyecto.
_______________________ Caracterizacion Estructural de ||| | Caracterizacion del Espacio Caracterizacion del
: Instancias y Problemas de Busqueda Desempeiio
! Entradas ; ¥ 9 ampe
: | | *Distribucién de Frecuencia *Métricas *Métricas
sMétricas sTransicion de fase
sinformacion del dominio sSuperficie de Aptitud
: sMineri *Percolacion
Instancias de Mineria de Datos o v
un problema
Datos de
eje("('_,o" del Maodelacion del Desempeiio
ﬁlgm_llmo Generacion de Instancias «Andlisis de Factores Confirmatorio
Heuristico Métricas *Ecuaciones Estructurales {SEM)
Parametros «Andlisis de Componentes Independ. {ICA)
“Muestreo estadistico “Mineria de Datos
Datos de \
H desempeiio (i\ndli-sis comparativo
-_-_.‘.’_,..-—-- ‘ de Algoritmos

Figura 1.2. Diagrama detallado de VisTHAA.

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

Visual. El diagrama de este trabajo de tesis se presenta a continuacién en la Figura 1.3.

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

el ajuste de parametros.
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Entradas
emm——————— . Procesamiento
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visual
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Figura 1.3. Diagrama del problema que aborda este proyecto de tesis.

1.3. Justificacion

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

confirmar o rechazar resultados esperados y posiblemente descubrir nuevos fendmenos.

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

factores del problema con los del algoritmo.

En este proyecto se propone crear una herramienta que analice tanto los datos previos
al proceso algoritmico, como los datos resultantes de dicho proceso mediante técnicas
basadas en la estadistica. Posteriormente, de forma grafica se presenten los resultados de

dicho analisis para que contribuya tanto en el redisefio de los algoritmos como en el ajuste
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de los parametros. Uno de los beneficios es la reduccién del tiempo y recursos invertido por

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

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo General

Incorporar estrategias de mejora en VisTHAA que permitan el analisis y la evaluacion
basados en la caracterizacion del desempefio utilizando técnicas de visualizacion de la

informacion.

1.4.2. Objetivos Especificos

o Entender y explicar el andlisis del modelado del desempefio.

o Caracterizar el proceso de optimizacion.

e Visualizar el desempefio de un algoritmo metaheuristico.

o Caracterizar el espacio de soluciones a través del analisis de la superficie de aptitudes.

e Comparar el desempefio de dos algoritmos mediante la aplicacién de la prueba de
Wilcoxon.

e Disefiar e implementar una metodologia para incorporar nuevos indices a partir de los
existentes.

o Disefar e implementar un método que permita la evaluacion visual de la informacion del
algoritmo.

e Disefiar e implementar una metodologia para el pre-procesamiento de los datos

provenientes de las instancias.
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1.5. Alcances

El presente proyecto de investigacion tiene los siguientes alcances:

e Desarrollo de un modulo de pre-procesamiento de datos que permita tomar las instancias
del investigador y transformarlas automaticamente en instancias estandarizadas.

e Caracterizacion del desempefio y del espacio de blsqueda.

o Analisis visual del desempefio del algoritmo.

o Desarrollo de un modelo que permita agregar nuevos indices por parte del investigador.

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

determine si las diferencias entre los algoritmos son estadisticamente significativas o no.

1.6. Limitaciones

e El caso de estudio seré el BPP.

e Los metaheuristicos utilizados seran los algoritmos del estado del arte: HGGA-BP
[Quiroz 09] y WABP [Loh 06].

e La caracterizacion de las instancias se hard mediante el analisis de la superficie de
aptitudes, graficas de frecuencias, graficas de barras, indices especializados e inclusion
de nuevos indices.

e La caracterizacion del desempefio se hara a través de la inclusion de nuevos indices y de
manera visual.

e Para la comparacion entre algoritmos, Gnicamente se trabajara con un método no

paramétrico: la prueba de Wilcoxon.
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1.7. Organizacion del Documento

El documento esta organizado de la siguiente manera:

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

e En el capitulo tres se presenta el estudio de los trabajos relacionados con el proyecto.

e En el capitulo cuatro se describen las estrategias de mejora implementadas en este
trabajo.

e En el capitulo cinco se muestran las implementaciones en VisTHAA de las estrategias
de mejora descritas en el capitulo cuatro.

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

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

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

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

e En el anexo C se detalla la forma de calcular los indices para cuantificar la rugosidad
de una instancia, dichos indices se tomaron del trabajo de Pérez [Pérez 07].

e En el anexo D se muestran ejemplos de la forma en cémo se realiza la introduccién de
nuevos indices a la herramienta VisTHAA.

e En el anexo E se presentan ejemplos detallados de la forma en como se consiguid
realizar la visualizacion del espacio de blsqueda en dos y tres dimensiones.

e En el anexo F se presenta un ejemplo detallado de la forma en como funciona el
método de almacenamiento en VisTHAA.

e Enelanexo G se presentan algunas recomendaciones para el disefio de interfaces.



Introduccién

10



Capitulo 2

Marco Conceptual

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

metaheuristicos y el anélisis del desempefio de metaheuristicos, entre otros.
2.1. Introduccion

En los trabajos revisados relacionados con el disefio de herramientas graficas que analizan
el desempefio de algoritmos, se enfocan en mostrar el desempefio del algoritmo en forma
gréfica Unicamente. Sin embargo, trabajos recientes en el area han demostrado la necesidad
y utilidad de explicar el desempefio observado en conjunto con informacion estadistica, de
manera que se pueda analizar y comprender los factores significantes que afectan o

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

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

manera grafica o estadistica.
Para realizar el analisis grafico es necesario contar con un problema y un algoritmo
que resuelva ese problema, a continuacion se describen formalmente los elementos

necesarios inmersos en éstos.

11
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2.2. Problema de Empacado de Objetos en Contenedores

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

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

Un caso particular de un problema de asignacién es el problema del empacado de
objetos en contenedores conocido como Bin Packing (BPP, por sus siglas en inglés), el cual

fue analizado en el presente proyecto de investigacion.

El problema de distribucién de objetos en contenedores es un problema clasico de
optimizacion combinatoria NP-duro [Cruz 04], en el cual hay una secuencia de n objetos
L ={a,, a,,..,a,}, cada objeto con un tamafio dado 0 < s(a;) < ¢ y un nimero ilimitado
de contenedores, cada uno con capacidad c. El objetivo es determinar el menor nimero de
contenedores m en los cuales todos los objetos pueden ser distribuidos. La Expresion 2.1
presenta la definicion formal de este problema.

dado (2.1)
n = nimero de objetos a distribuir
¢ = capacidad del contenedor
L = secuencia de n objetos a;
s;(a;) = tamafio de cada objeto a;

encontrar
una particion de L minima, L = B; U B, U ...U B,

tal que en cada conjunto B; la sumatoria del tamafio de cada objeto s(a;) en B;

no exceda c,

ZaiEBjSl'(ai) <c VJ,l S] < m.
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En la versién discreta del problema Bin Packing de una dimension, la capacidad del
contenedor es un entero c, el nmero de objetos es n, y por simplicidad, el tamafio de cada

objeto es s;, el cual es seleccionado del conjunto {1,2, ..., c}.

2.3. Metaheuristicos

Los problemas denominados 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 [Quiroz 09]. Al resolver problemas NP-duros es necesario conformarse con
soluciones “buenas”, que en algunos casos pueden ser 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, es decir, algoritmos

metaheuristicos.

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

local”.

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

soluciones y se alcanzan buenos resultados [O’Brien 08].

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

comunmente utilizadas [Blum 03].

Atendiendo a la Inspiracion:

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

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

Atendiendo al nimero de soluciones:

o Poblacionales: buscan el 6ptimo de un problema a través de un conjunto de soluciones.

e Trayectoriales: trabajan exclusivamente con una solucion que mejoran iterativamente.

Atendiendo a la funcion objetivo:

o Estéticas: no hacen ninguna modificacion sobre la funcion objetivo del problema.

e Dinamicas: modifican la funcion objetivo durante la basqueda.

Atendiendo a la vecindad:

e Una vecindad: durante la basqueda utilizan exclusivamente una estructura de vecindad.

e Varias vecindades: durante la busqueda modifican la estructura de la vecindad.

Atendiendo al uso de memoria:

e Sin memoria: se basan exclusivamente en el estado anterior.

e Con memoria: utilizan una estructura de memoria para recordar la historia pasada.
Como se observa en la clasificacion de los metaheuristicos, es importante identificar
el tipo de metaheuristico acorde a las necesidades del problema a resolver. Los Algoritmos

Genéticos son algoritmos de tipo poblacional, con inspiracion natural y han demostrado su

robustez en la solucion de problemas como el BPP [Quiroz 09].

2.3.1. Algoritmos Genéticos

Un caso particular de los algoritmos metaheuristicos son los Algoritmos Genéticos (AGS),

los cuales fueron presentados por J. Holland. Los AGs representan una metaheuristica

14
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poblacional sencilla e intuitiva que, muy probablemente, sea la mas utilizada [Duarte 07].
El principio de operacion es el siguiente:

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

medio de mecanismos genéticos neo-darwinistas de seleccion, cruza y mutacion.

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

en si (denominadas fenotipo) [Duarte 07].

La nomenclatura utilizada en los AGs esta muy relacionada con su inspiracion
bioldgica. En este sentido, es usual denominar “poblacién de individuos™ al conjunto de
soluciones, de forma que cada individuo se corresponde con una solucién. La solucion en si
(variables del problema) establece el fenotipo del individuo, y su representacion el
genotipo. Esta representacion recibe el nombre de cromosoma y cada uno suele estar
compuesto por unidades discretas llamadas genes [Duarte 07].

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

e Poblacion inicial: suele estar formada por una generacion aleatoria de soluciones al
problema dado.

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

e Funcion de evaluacion: determina la calidad de los individuos de la poblacion.
Habitualmente, es una funcién mondtona creciente que asigna un valor mayor cuanto

mejor sea el individuo.
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e Operadores genéticos: Son métodos probabilisticos que obtienen nuevos individuos.

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

genética de las especies. Especificamente, un AG simula el proceso biolégico que permite a
las generaciones siguientes de una poblacién adaptarse a su ambiente. ElI proceso de
adaptacion es mayormente aplicado a través de la herencia genética de los padres a los hijos
y también a través de una prueba de supervivencia. Los AGs son un método de busqueda

basado en poblacion. A continuacion se presenta el algoritmo general de los Algoritmos

Suelen ser dependientes de la representacion. Habitualmente se utilizan los siguientes

operadores:

1.

Cruza: consiste en la sustitucion de un conjunto de genes de un padre por los genes
correspondientes del otro padre para generar un nuevo individuo hijo.
. Mutacion: consiste en el cambio aleatorio de parte de un individuo. La mutacion se
emplea como mecanismo para preservar la diversidad de las soluciones y explorar

nuevas zonas del espacio de soluciones.

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

Segun Hedar [Hedar 04], un AG es un procedimiento que trata de imitar la evolucion

Genéticos.
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Algoritmo 2.1. Algoritmo Genético simple.

. Inicializacién. Genera una poblacién inicial P,. Establece las
probabilidades de cruza y mutacién 0<P. <1 y 0ZP, <1,
respectivamente. Establece el contador de generaciones t:=1.

. Seleccidén. Evalta la funcidén de aptitud F de todos 1los
cromosomas en P. (Poblacién actual). Selecciona una poblacidén
intermedia P,  de la poblacidén actual P;.

. Cruza. Asocia un numero aleatorio dentro del intervalo [0,1]
con cada cromosoma en P,  y agrega este cromosoma al conjunto
de padres Sf si el numero asociado es menor que P.. Repite los
siguientes pasos 3.1 y 3.2 hasta que todos los padres en Sf
hayan sido cruzados.

.1. Elige dos padres P; y P, de Sf. Cruza pl y p2 para producir

los hijos hl y h2.



2.3. Metaheuristicos

3.2. Actualiza el conjunto de hijos SH a través de SH :=SH u{hy, h,}
y actualiza Sf a través de S :=SF—{P,P,}.

4. Mutacién. Asocia un numero aleatorio dentro del intervalo
0<I<1 con cada gen en cada cromosoma en P, , muta este gen
si el numero asociado es menor que P, Yy agrega el cromosoma
mutado Gnicamente al conjunto de hijos SH.

5. Condiciones de paro. Si las condiciones de paro son
satisfechas, entonces terminar. En cualquier otro caso,
selecciona los individuos més aptos para la proéxima
generacién P,y de P,USH . Establece Sf vacio, establece t :=

t+l, e ir al paso 2.

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

solucién a BPP.

2.3.2. Algoritmo WABP

Otro caso particular de los algoritmos metaheuristicos es el algoritmo Weight Annealing
(WA), el cual fue propuesto por Ninio y Schneider [Loh 06]. El algoritmo WA es un
método que permite a una heuristica voraz escapar de un 6ptimo local pobre en el contexto
de un problema de optimizacion combinatoria. La idea clave es cambiar la superficie del
problema y hacer uso de la historia de cada ejecucion de optimizacién. Ninio y Schneider
cambiaron la superficie a través de la asignacion de pesos a diferentes partes del espacio de
soluciones. Los pesos pueden ser seleccionados aleatoriamente o haciendo énfasis en
aquellas partes del espacio de soluciones que estan lejos de la solucion 6ptima [Loh 06].

Ninio y Schneider resumieron su algoritmo WA como sigue en el Algoritmo 2.2.
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Algoritmo 2.2. Algoritmo WA.

1. Empezar con una configuracidén inicial de una soluciédn
heuristica voraz utilizando la superficie original.

2. Determinar un nuevo conjunto de pesos Dbasados en las
ejecuciones de optimizacidén previas y el conocimiento del
problema.

3. Realizar una nueva ejecucidn de la heuristica voraz
utilizando los nuevos pesos.

4. Regresar al paso 2 hasta que se alcance un criterio de paro.

El algoritmo WABP es una extension de WA, el cual fue adaptado para resolver el
problema de empacado de objetos en contenedores por Loh, et al [Loh 06]. WABP
comienza con una solucion inicial generada por el procedimiento FFD (First Fit
Decreasing). Para cada contenedor i en la solucién de FFD se computa el porcentaje de
Ilenado del contenedor y su capacidad residual.

Para mejorar la solucién, se llevan a cabo operaciones de intercambio con el
algoritmo WABP. Un pardmetro de temperatura (T) controla la cantidad con la cual un peso
puede variar. Al inicio, una alta temperatura (T=1) permite movimientos mas frecuentes de
cuesta abajo. Como la temperatura es gradualmente enfriada (la temperatura es reducida al
final de cada iteracion, esto es, T x 0.95), la cantidad de distorsion del objeto decrementa y

la superficie del problema se asemeja mas a la original.

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

1. Inicializar los parédmetros: K (pardmetro de escala), nloop
(médximo numero de iteraciones), T (temperatura inicial) vy
Tred (factor de reduccidén de temperatura).

2. Construir una solucidén inicial wutilizando el procedimiento
FFD.

3. Mejorar la solucidén actual iterativamente.

4. Mostrar los resultados (numero de contenedores utilizados,
distribucidén final de los objetos y la capacidad residual de

cada contenedor) .

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

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

2.4. Visualizacion

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

conjuntos de datos multidimensionales complejos [Defanti 1991].

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

el vehiculo para descubrir lo inesperado [Scott 92].

Una rama de la visualizacion es la visualizacion cientifica, la cual apunta a crear
algoritmos y métodos que transformen conjuntos de datos cientificos masivos en imagenes

y representaciones graficas que faciliten la comprension y la interpretacion. Ademas, nos
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ayuda a extraer informacion uatil de complejos y frecuentemente voluminosos conjuntos de

datos a través del uso de graficos interactivos e imagenes [Padma 96].

Segun Spence, la visualizacion es un proceso en el cual se construye un modelo o una
imagen mental acerca de alguna cosa en particular. Es considerada como una actividad
cognitiva propia de los seres humanos. Cuando se aplica la visualizacion en el estudio de
representaciones de grandes conjuntos de informacion recibe el nombre de visualizacion de
la informacién. Dichas representaciones visuales asi como las técnicas de interaccion
toman ventaja de la facilidad de llegar a la mente a través del sentido de la vista y permiten
a los usuarios observar, explorar y entender grandes cantidades de informacion al mismo
tiempo [Spence 07]. Dentro de las técnicas mas usuales para crear representaciones de la

informacidn y que se utilizaron en el presente proyecto, se pueden encontrar las siguientes:

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

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

e Grafica de Frecuencias: Este tipo de grafica se puede utilizar para cualquier tipo de
datos, sin embargo la grafica de frecuencias utilizadas en este trabajo se oriento hacia la
visualizacion de la distribucién de los pesos de los objetos con respecto a la capacidad
del contenedor de una instancia de BPP [Quiroz 09].

e Grafica de Superficie de Aptitudes: Este tipo de gréfica se puede utilizar para cualquier
instancia de cualquier problema de optimizacion. La idea central de esta gréafica es ver a
cada individuo (solucién) sobre una superficie, e identificar rapidamente si éstos
individuos son muy diferentes entre si (lo cual implica una superficie rugosa) o si, por el
contrario, los individuos son parecidos entre si. En este tipo de grafica la altitud de un
individuo es proporcional a su valor de aptitud, en problemas de maximizacion un punto

alto en la superficie denota a un individuo con un buen valor de aptitud, mientras que en
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un problema de minimizacion, el mismo individuo denotaria a un individuo con un

pobre valor de aptitud.

2.5. Analisis de la Superficie de Aptitudes

El andlisis de la superficie de aptitudes es un enfoque utilizado inicialmente en
computacion evolutiva [Pérez 07]. Fue propuesto por Wright [Wright 32] y se basa en
considerar a la evolucién como el flujo de una poblacién sobre una superficie, en donde
la altitud de un punto cuantifica que tan bien se adapta al ambiente un individuo. Bajo este
concepto, es posible realizar la visualizacién del espacio de bdsqueda o superficie de

aptitudes.

Para dar una definicion formal de la superficie de aptitudes, es necesario primero
establecer los conceptos de problema de optimizacion combinatoria, instancia del

problema, espacio de estados, funcion objetivo, operador de movimiento y bdsqueda local.

Se denota a un problema de optimizacion combinatoria (POC) como I y una
instancia de IT como Q, la cual es extraida de algin universo (posiblemente infinito) de

posibles instancias del problema, que es denotado como Uy [Gendreau 10].

Una instancia Q de un problema de optimizacion combinatoria IT es completamente
especificado por dos componentes: el espacio de estados y la funcion objetivo. El espacio
de estados S es un finito, aunque tipicamente astronomicamente largo, conjunto de posibles
soluciones a Q. La funcion objetivo F asigna un valor numérico a cada estado s € S. La
unica restriccion formal de F es que debe de existir un orden total del co-dominio, tal que
un valor maximo o minimo esté bien definido. Tipicamente F:S —» R* o F:S —» Z*. La

funcién objetivo es cominmente referida como funcién de aptitud [Gendreau 10].

Dado un espacio de estados S, la nocion de localidad en un algoritmo de busqueda
local es provista por el operador de movimiento o vecindario N, el cual define un conjunto

de modificaciones permitidas a la solucion actual s en cualquier iteracién dada. Dada una
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solucién s, el conjunto N(s) es conocido como el vecindario de s. Similarmente, si
s’ € N(s), entonces se dice que s’ es vecina de s [Gendreau 10]. Las metaheuristicas de

basqueda local frecuentemente emplean operadores de movimiento méas simples.

Una vez establecidos los conceptos, se puede presentar la definicion formal de la
superficie de aptitudes. Dado un metaheuristico de bdsqueda local A, i.e., Random Walk, y
un problema de optimizacion combinatoria I1, i.e., el BPP, es de interés determinar que
hace a una instancia en particular Q € Uy fécil o dificil para A. La dificultad del problema,
0 equivalentemente el costo de la bdsqueda, es dictaminado por la interaccion de A con el

subyacente espacio de busqueda [Gendreau 10].

Debido al rol central del espacio de busqueda en la determinacién de la dificultad del
problema, gran parte de la investigacion sobre los modelos de la dificultad del problema
para busqueda local se ha concentrado en identificar las caracteristicas estructurales del
espacio de busqueda, que puede tener una influencia en el costo de la busqueda local
[Gendreau 10]. Dado un metaheuristico de busqueda local A, el espacio de blsqueda es
definido como la combinacion del espacio de estados S, el operador de movimiento N y la
funcion objetivo F. Formalmente, se define el espacio de busqueda L = (S, N, F) como un

grafo dirigido con vértices ponderados G = (V,E) en el cual:

1.V=S
2. Vv € V,el pesow, de v es igual a F(v)
. E={i,jli#jA3ij:ieN{)}

Dentro de la comunidad de busqueda local, el grafo G es conocido como una
superficie de aptitudes [Gendreau 10].

Segun Pérez [Pérez 07] la dificultad asociada al espacio de bdsqueda de un problema
se relaciona con la trayectoria que describen las soluciones de un algoritmo. Es posible que
ésta muestre una gran cantidad de optimos locales, por lo que la dificultad de encontrar

buenas soluciones a través de un proceso de optimizacion dependeria de la calidad de las

22



2.5. Andlisis de la Superficie de Aptitudes

soluciones y de la distribucion y accesibilidad de cada 6ptimo local. La Figura 2.1 muestra
un ejemplo de una superficie de aptitudes.

Figura 2.1. Superficie de aptitudes del espacio de busqueda [Pérez 07].

La superficie de aptitudes es considerada como la visualizacion del proceso de
exploracion y explotacion del espacio de busqueda, definido a través de los individuos
(soluciones), imaginandolo como una superficie formada por picos, valles, montafas, rios y
planicies. Un valor de aptitud es asociado a cada individuo y una funcion de aptitud califica

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

Segun Fraire [Fraire 10] la idea central del analisis de la superficie de aptitudes en la
optimizacion combinatoria, es representar el espacio de buUsqueda a través de un
algoritmo, como una superficie formada por todas las soluciones factibles y su valor
objetivo asociado.

Ademas, Fraire afirma que la informacion generada con el andlisis de superficies es

utilizada para ganar conocimiento acerca de:

e Las caracteristicas del espacio de busqueda y su relacion con el comportamiento de la
busqueda local o algoritmos metaheuristicos.
e Laposibilidad de predecir la dificultad de la instancia de un problema.

¢ Nos indica un ajuste Gtil de los parametros en los algoritmos de busqueda local.
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Una superficie es considerada rugosa si hay una baja correlacion entre los puntos
vecinos. Para medir esta correlacion una caminata aleatoria de longitud m es ejecutada en la
superficie de aptitudes para interpretar la serie de m puntos resultantes {f (x;),t = 1...m}

como una serie de tiempo [Fraire 10].

Indices para Caracterizar la Rugosidad de una Instancia [Pérez 07]

Con el fin de obtener un conocimiento acerca de la rugosidad de una instancia, se han
propuesto diversos indices de caracterizacion, a continuacion se describen algunos de ellos

en la Tabla 2.1.

Tabla 2.1. indices para caracterizar la superficie de aptitudes.

Nombre del indice Descripcion

Coeficiente de Autocorrelacion | Indica cuan correlacionadas estan las soluciones de una instancia.

Longitud de Autocorrelacion Indica cual es el mayor valor de distancia a la que el conjunto de

soluciones se vuelve no correlacionado.

Contenido de informacién caracteriza el grado de rugosidad con respecto a las areas planas de la

superficie de aptitudes.

2.6. Proceso de Optimizacion y Caracterizacion

Aunado al andlisis de la superficie de aptitudes, para lograr comprender el desempefio de
un algoritmo sobre un problema, debe realizarse un estudio integral de todo el proceso de
solucion [Quiroz 09]. El proceso de optimizacién puede entenderse como la accion de
resolver un problema de optimizacion (entrada) mediante un algoritmo (proceso),

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

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 solucién al problema, es decir, el
algoritmo utilizado. La salida proporciona la solucion 6ptima del problema, ya sea ésta

exacta o aproximada [Quiroz 09].
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ENTRADA === PROCESO SALIDA

Pardmetros gue , - Solueidn dptima o
definen el problema de Algoritmo de solucidn aproximada del problema
optimizacion

Figura 2.2. Proceso de optimizacién [Quiroz 09].

El objetivo principal de la caracterizacion de algoritmos es entender de que 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 [Quiroz 09]. En palabras mas
sencillas, la caracterizacion consiste en obtener las particularidades del algoritmo para
poder observar areas de mejora de éste y hacerlo mas eficiente y/o eficaz. Sin embargo, la

caracterizacion no es exclusiva del algoritmo, también se puede aplicar a la instancia.

La caracterizacion del problema y del proceso de solucion es una parte esencial en el
analisis de desempefio de algoritmos, ya que permite identificar cuéles son los factores que
influyen en el comportamiento algoritmico [Quiroz 09]. Un andlisis de desempefio de
calidad requiere la definicién de indices adecuados que cuantifiquen las caracteristicas
indicadoras del desempefio.

2.6.1. Caracterizacion de la Entrada

Caracterizar la estructura de una instancia de BPP es un punto clave para predecir el
comportamiento que tendrd un algoritmo metaheuristico al momento de solucionarla
[Quiroz 09]. Es conocido que factores como el nimero de objetos, la tendencia central de
sus pesos y la forma en que se distribuyen, impactan en el grado de dificultad que una

instancia pueda tener sobre un algoritmo de solucion.
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Indices para Caracterizar el Problema [Quiroz 09]
Para poder realizar la caracterizacion del problema de optimizacion BPP, a traves de sus
instancias, Quiroz propone cinco indices que cumplen con este proposito, los cuales se

describen a continuacion. La Tabla 2.2 muestra estos indices.

Tabla 2.2. indices de caracterizacion del problema de optimizacion.

Nombre del L
o Descripcion
indice
Menor Representa el peso del objeto mas pequefio, en relacion al tamafio del contenedor.
Mayor Representa el peso del objeto mas grande, en relacion al tamafio del contenedor.

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

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

Uniformidad Mide el grado de uniformidad de la distribucién de los pesos de los objetos.

2.6.2. Caracterizacion del Proceso

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

las técnicas heuristicas utilizadas.

En el trabajo de Quiroz, se utilizé un algoritmo genético, denominado HGGA-BP, el
cual es un algoritmo genético hibrido de agrupacién para el problema de empacado de
objetos en contenedores (Hybrid Genetic Grouping Algorithm for Bin Packing). Este
algoritmo incorpora estrategias heuristicas y criterios que, al aplicarse en la creacion y

evolucion de individuos, obtienen buenas soluciones en tiempos cortos.

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

La caracterizacion del comportamiento del algoritmo (desempefio parcial) objeto de

estudio, posibilita: observar el impacto de los principales parametros de control del
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algoritmo; analizar la superficie de aptitudes de los individuos en cada generacion;
identificar la importancia y contribucion de cada método que conforma el algoritmo; y

evaluar la calidad de las soluciones que conforman la poblacion.
Para caracterizar el proceso de generacion de individuos se definieron tres indices ,
los cuales permiten evaluar el nimero y la calidad de los individuos nuevos, aceptados en

cada generacion, como parte de la poblacion. En la Tabla 2.3 se pueden ver dichos indices.

Tabla 2.3. indices para caracterizar el desempefio parcial del algoritmo.

Nombre del indice Descripcion

Nuevos Representa el namero promedio de individuos, de reciente creacidn, aceptados en

cada generacion.

Buenos Cuantifica el numero promedio de individuos nuevos, aceptados por generacion,

que superaron la aptitud del individuo que sustituyeron.

Malos Mide el nimero promedio de individuos nuevos, aceptados por generacién, cuya

aptitud era menor que la del individuo que sustituyeron.

Mejor_Aptitud, Es la aptitud del mejor individuo de la poblacidn en la generacién g.

Peor_Aptitud, Registra la aptitud del peor individuo de la poblacién en la generacion g.

Prom_Aptitud, Cuantifica el promedio de la aptitud de la poblacion en la generacion g.

Mejor_Aptitud Caracteriza la aptitud promedio de las mejores soluciones obtenidas en cada
generacion.

Desv_Aptitud, Mide la variabilidad en la aptitud de los individuos que conforman la poblacién

de la generacion g.

Desv_Mejor Representa la desviacion en las aptitudes de los mejores individuos de cada
generacion.
Mejor_Heuristica Las estrategias que tienen mayor impacto en la obtencion de las mejores

soluciones del algoritmo son registradas a través de este indice.

2.6.3. Caracterizacion de la Salida

De acuerdo con Quiroz [Quiroz 09], el desempefio final del algoritmo se mide por tres tipos
de informacion: calidad de la solucion, la consistencia de los resultados y el tiempo que le

Ilevo en encontrar la mejor solucion.
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Calidad de la Solucién

La calidad de las soluciones obtenidas por el algoritmo, es caracterizada mediante cuatro
indices. El objetivo de estos indices es registrar las aptitudes de las soluciones finales
alcanzadas en diferentes corridas del programa, asi como también el numero de
contenedores utilizado en dichas soluciones. Un valor de aptitud igual a la unidad, significa
que los contenedores que conforman la solucidn se encuentran completamente llenos, y por

lo tanto, se tiene la solucion optima. La Tabla 2.4 describe cada uno de estos indices.

Tabla 2.4. indices para caracterizar el desempefio final del algoritmo.

Nombre del indice Descripcion

Max_MejorFgpp Registra la aptitud de la mejor solucion obtenida, para una instancia de BPP, en

r ejecuciones del algoritmo.

Min_MejorFgpp Representa la aptitud de la peor solucion obtenida, para una misma instancia de

BPP, en r ejecuciones del algoritmo.

Prom_MejorFgpp Calcula el promedio de las aptitudes de las soluciones obtenidas, para el mismo

caso de prueba, en r ejecuciones del algoritmo.

Radio_teorico Es otra medida de calidad, representa la razén de la mejor solucién encontrada

por el algoritmo (Zenc) Y la solucion 6ptima (Zy).

Consistencia de los Resultados

Para caracterizar la estabilidad del algoritmo, se mide la desviacion estandar de los

resultados obtenidos, dicho indice es descrito en la Tabla 2.5.

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

Nombre del indice Descripcion

Desv_Zene Cuantifica la variabilidad de las soluciones encontradas en diferentes

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

Tiempo que tardd en encontrar la mejor solucion
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El factor tiempo es caracterizado a través de dos indices. El primero mide el tiempo real
que requirid la ejecucion del algoritmo antes de encontrar la solucion al problema. El
segundo cuantifica el nimero de generaciones que el algoritmo tuvo que iterar antes de
encontrar la que finalmente fue la mejor solucién, este Ultimo indice es Unicamente
aplicable para algoritmos poblacionales, tales como los Algoritmos Genéticos, mientras que
los demés se pueden utilizar para cualquier tipo de algoritmo metaheuristico, ya sea

poblacién o trayectorial. En la Tabla 2.6 se muestran los indices.

Tabla 2.6. indices para caracterizar el tiempo requerido para encontrar la mejor solucion.

Nombre del indice Descripcion

Tiempo Cuantifica el promedio del tiempo, expresado en segundos, que el algoritmo tarda

en encontrar una solucién, para una instancia de BPP.

Generacion Representa la generacion promedio en la cual el algoritmo encuentra la mejor

solucién de una instancia.

Estructura de la Solucion Final

Finalmente, para caracterizar la estructura de la solucién final obtenida, Quiroz propone un

indice. En la Tabla 2.7 se puede ver dicho indice.

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

Nombre del indice Descripcion

Objetos_Contenedor Calcula el nimero promedio de objetos que fueron almacenados en cada contenedor de

la solucion alcanzada por el algoritmo.

2.7. Analisis del Desempefio de Metaheuristicos

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

determinado problema de optimizacion, es necesario analizar su desempefio.

El desempefio de un algoritmo esta determinado por su eficiencia y su efectividad. La
efectividad de un algoritmo se refiere a la calidad de la solucion encontrada o a su

confiabilidad en la tarea de encontrar soluciones adecuadas. La eficiencia por otra parte,
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estd caracterizada por el comportamiento del algoritmo en tiempo de ejecucion. Sin
embargo, este anélisis no es siempre aplicable, porque los algoritmos son considerados
muchas veces como cajas negras cuyo funcionamiento interno no es conocido, ademas de

que la complejidad del problema resuelto dificulta la estimacion de la eficiencia.

La efectividad de un algoritmo es altamente dependiente de la estructura del
problema y esto tiene que ver directamente con las instancias del problema que se analizan.
La eficiencia, por otra parte, esta muy relacionada con el conocimiento que se tenga del
dominio del problema. Para el andlisis del desempefio de los algoritmos, la comunidad
cientifica muestra mayor interés en estudiar los aspectos relacionados con su efectividad
[Merz 98]. Este aspecto es el mas complicado de modelar debido a que interviene de

manera directa la naturaleza del problema.

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

ambiente.

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

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

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

La caracterizacién del proceso de optimizacion ademas de ayudar a analizar el
desemperfio de algoritmos, permite obtener un conocimiento a detalle de cada una de las

fases de este proceso. El conocimiento de la estructura de dicho proceso, los valores que la
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definen y las relaciones entre estos valores, permiten, a su vez, entender la conducta del

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

— Clasificacion de instancias. En el trabajo de Cruz [Cruz 04] se propone el siguiente
meétodo de agrupacién de instancias: Dados un conjunto de casos de un problema de
optimizacion combinatoria y un conjunto de dos o mas algoritmos de solucidn
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 dificiles y faciles para todos los algoritmos, y aquellas que tienen que ver con
el algoritmo que las soluciona.

— Analisis y explicacion 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 el analisis y 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.

— Prondésticos de desempefio. Dado que no se conoce un algoritmo metaheuristico que sea
la mejor opcidn para todas las posibles situaciones, es necesario elegir el algoritmo méas
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 permitiria
ahorrarse tiempo en la solucion de problemas, obteniendo buenos resultados.

— 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.

Los criterios para medir el andlisis del desempefio de los algoritmos de aproximacion
dependen de los métodos elegidos para su caracterizacion, que pueden ser tedricos 0
experimentales. En los primeros, para cada algoritmo, se determina matematicamente la

cantidad de recursos necesarios como funcion del tamafio del caso considerado mejor, peor

31



Marco Conceptual

o promedio. Los segundos se basan en la experimentacién para realizar la caracterizacion y

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

En los algoritmos de aproximacién raramente se estudia su efectividad de manera
tedrica, esto debido principalmente a la complejidad de los problemas de combinatoria.
Asumiendo que no hay algoritmos que resuelvan en tiempo polinomial los problemas
denominados NP duros, la unica opcién disponible es analizar experimentalmente la

efectividad de los algoritmos de aproximacion.

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

conocimiento obtenido en la fase exploratoria.

Generalmente, los articulos cientificos se concentran en la confirmacion experimental
de resultados, presentando resimenes, de sin dar detalles de la forma en la que dichos
resultados fueron obtenidos. La tendencia parece ser presentar los resultados adecuandolos
de tal forma, que faciliten ciertos andlisis, asi como las técnicas probadas y resultados

errdneos que ocurrieron en el proceso [Gent 99].
2.8. Pruebas de Hipotesis Estadisticas
Una vez que se ha mejorado el desempefio de un algoritmo, no es suficiente decir que se
logré una mejora, sino que ésta se debe sustentar en la estadistica, para ello se debe hacer

uso precisamente de las pruebas de hipotesis estadisticas.

Una hipotesis estadistica es una afirmacion con respecto a alguna caracteristica

desconocida de una poblacion de interés. La esencia de probar una hipotesis estadistica es
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el decidir si la afirmacion se encuentra apoyada por una evidencia experimental que se

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

Existen dos tipos de pruebas de hipoétesis estadisticas: las pruebas paramétricas y las
pruebas no paramétricas. Las primeras parten del supuesto que los datos a analizar siguen
una determinada distribucion de probabilidad, sin embargo, en la practica no siempre es asi,
i.e., la distribucion podria ser muy plana, tener un pico o estar muy sesgada a la izquierda o
a la derecha. Si se viola flagrantemente el supuesto de normalidad requerido para la prueba
t, es posible que la estadistica t calculada no siga la distribucion t de Student. Si esto
sucede, no es posible aplicar los valores de t tabulados en su tabla, se desconoce el valor
correcto de a para la prueba (intervalo de confianza) y la prueba t es de dudosa utilidad
[Mendenhall 97].

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

poblacion, como la media (de ahi el nombre “no paramétrica’) [Mendenhall 97].

Las pruebas libres de distribucion son pruebas estadisticas que no dependen de
supuestos subyacentes relativos a la distribucion de probabilidad de la poblacién

muestreada [Mendenhall 97].

Existen varias pruebas de libre distribucion, entre las que destacan: la prueba de
Mann-Whitney, la prueba de tendencias de Wald-Wolfowitz, la prueba del signo y la
prueba de rangos de signos de Wilcoxon [Canavos 88] de las cuales las Ultimas dos se

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

La prueba del signo Unicamente basa su funcionamiento en los signos de las
diferencias entre las observaciones por pares de dos variables aleatorias. La prueba del

signo considera, como se menciond anteriormente, solo las diferencias en el signo entre
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cada par de observaciones e ignora sus magnitudes. Si las observaciones se definen sobre
una escala ordinal, las magnitudes de las diferencias tienen poco valor. Pero si las
observaciones son magnitudes fisicas, la prueba del signo puede ignorar mucha
informacidn debido a que no se toman en cuenta las magnitudes de las diferencias. Por otro
lado, la prueba de rangos y de signos de Wilcoxon toma en cuenta tanto el signo como la
magnitud de las diferencias entre cada par de observaciones. Por lo tanto, para tener un
buen balance, éste es el mejor método no paramétrico por utilizar para observaciones en

parejas [Canavos 88].

Prueba de Wilcoxon

La prueba de Wilcoxon es utilizada para responder la siguiente pregunta: ¢Dos muestras
representan dos diferentes poblaciones?. Esta prueba es un procedimiento no
paramétrico empleado en una situacion de prueba de hipdtesis en la que se contrastan dos
muestras. La prueba de Wilcoxon detecta diferencias estadisticamente significativas entre
el comportamiento de dos algoritmos [Garcia 08]. La hipotesis nula Hy establece que no
existe una diferencia significativa entre las dos muestras, mientras que la hipotesis alterna
H; determina que si existe una diferencia significativa. El procedimiento para realizar la

prueba de Wilcoxon se presenta a continuacion en el Algoritmo 2.4.

Algoritmo 2.4. Procedimiento para realizar la prueba de Wilcoxon.

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

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

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

4. Asignar un orden (ntimero consecutivo) a cada unidad
experimental, empezando del nUmero uno y sin tomar en cuenta
aquellas diferencias que sean nulas (diferencias con valor

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

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

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

8. Obtener el valor de T correspondiente a las diferencias con
signo mé&s frecuente (la mayor T en valor absoluto); la
significacién se determina comparando este valor T con el
limite superior del correspondiente intervalo de la tabla P,
es decir, si T >= Ts(n,alpha) la diferencia entre las
muestras es estadisticamente significativa, en caso

contrario, no lo es.

En donde:

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

alpha es el nivel de significacion (nivel de confianza), en donde la tabla P contempla seis:
0.10, 0.05, 0.02, 0.01, 0.005 y 0.001.

Con la prueba de Wilcoxon se puede determinar fehacientemente que las diferencias
entre el desempefio de dos algoritmos son estadisticamente significativas con un
determinado nivel de confianza, o no lo son. Sin embargo, las pruebas estadisticas no
solamente se aplican para propositos de este tipo, éstas también se pueden aplicar, i.e., para
el correcto ajuste de los parametros de un algoritmo, tal es el caso de la prueba de
Hoeffding, la cual se explica a continuacion.

2.9. Competencias de Hoeffding para el Ajuste el Parametros

Los algoritmos de competencia son una familia de algoritmos cuya finalidad es seleccionar,

de entre un conjunto de modelos, aquel que se considera mejor con base en un criterio
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establecido. Al ser aplicados al problema del ajuste de parametros, los algoritmos de
competencia seleccionan, de un conjunto de configuraciones (©), aquella cuyo costo

asociado sea minimo al solucionar un conjunto de instancias (I) [Rivera 09].

La idea principal es que la busqueda del mejor modelo puede ser acelerada
descartando a los candidatos menos prometedores, tan pronto como se cuente con evidencia
suficiente para poder retirarlos de la competencia. Dicha evidencia se basa en el uso de
alguna prueba estadistica que permitiera, con un determinado nivel de confianza, establecer

un rango de desempefio esperado para la configuracién en ©.

El algoritmo de competencia original, las competencia de Hoeffding, adopté una
prueba estadistica basada en la férmula de Hoeffding [Rivera 09]. Dicha prueba calcula el
valor medio de una variable entera positiva a, cuando su rango es conocido. Lo realiza a
partir de una muestra IT = {a;,a,,..,a;} de m observaciones tomadas de forma
independiente, a partir de las cuales se puede inferir la distribucion de probabilidad para a,

asi como su media.

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

nivel de confianza, calcular el rango de la media real de una variable a partir de la muestra
I1. La media de las observaciones es denotada como a(Tl) y la media real de la variable a
como a. Se espera que a se encuentre en el rango [zfl‘l\) — e(TD),a(D) + e(l‘l)], el cual
también se puede denotar como [a(TD)y, a(TD)']. El error de la media muestral con respecto

a la media real, e(IT), puede estimarse como:

o = jB(H)Z ;?(2/6) 02

Donde de la Ecuacion 2.2, 6 es el nivel de significancia de la prueba, por

consiguiente, su complemento (1 —8), es el nivel de confianza. m es la cantidad de
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observaciones, y B(IT) es la diferencia entre las observaciones con mayor y menor

magnitud, lo que se expresa de forma matematica como:
B(I) = .} — min{a;
() = max{a;} — minia;} (2.3)

Aplicadas al ajuste de parametros, las competencias de Hoeffding no tienen una unica

variable a, sino que existen 0 variables a ser evaluadas, una por cada configuracién en 0.

El error esperado por utilizar la configuracion ©;, sera denotado por GT,; y el error

medio de m ejecuciones del algoritmo utilizando la configuracion ©; se denotara como

6,0,

El método comienza con un conjunto de candidatos (). Para cada ©; € © se realizan
w observaciones, es decir, al inicio m = w. Cada observacion se corresponde con el error
producido por el algoritmo sobre una instancia I; € I, utilizando la configuracion ;. La

eleccion de I; depende de P;(i), que es la probabilidad de que la instancia I; sea elegida.

Una vez que se obtienen las w observaciones por candidato, se calcula ©,(IT), para

cada ©; € ©. Después, se calcula el rango [a(IT),,a(T)"] mediante la Ecuacion 2.2 para

cada ©; € 0. A traves de este calculo se conoce el rango de cada GT]

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

configuraciones menos prometedoras son eliminadas. Este proceso se expresa como:
0*=0\o (2.4)

Donde ©* es el conjunto actualizado de candidatos y @ es el conjunto de candidatos

rechazados, el cual puede ser determinado de la siguiente manera:
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@ = {6;: 6, > min{e,(M")} (2.5)

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

extrayéndolas de ©.

De acuerdo con la Ecuacion 2.5 la configuracion mas prometedora (0;) es aquella que
puede generar el menor costo, el cual se encuentra en [@l(l'l)l, GI(H)T]. A la parte superior

de rango (8,(IN") se le conoce como umbral de aceptacion, y cualquier configuracion que

no pueda generar un menor costo con respecto a éste debe ser eliminada.

En la Figura 2.3 se presenta un ejemplo de la forma de evaluacién para un algoritmo
de competencias. En el ejemplo de la Figura 2.3 la configuracién 0, es la mas prometedora,
esto es, debido a que se espera, con una confianza de 1 — & que, en el peor de los casos,
alcance un costo de ©,(T1)". Existen algunas configuraciones (0,, 03, 04, 05y 0,1) que
podrfan llegar a ser mejores que ©, si ©, llega a alcanzar el valor de ©,(T1)". Las antes
mencionadas configuraciones deben permanecer en la competencia, ya que pueden llegar a

ser mejores que O, en el futuro [Rivera 09].

‘ O;(IT)
©,(I) —

E —

r | oy,

r

T

N

T
Umbral de
aceptacidn

6 6 6 6 6 6 6 6 8 6, 6,6,

Candidatos

Figura 2.3. Ejemplo de evaluacion de candidatos [Rivera 09].
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Ademas, también se puede observar en la Figura 2.XX que existe un conjunto de
configuraciones ® = {0s,0,,04,0,,,0,,}. Cada ©; € ® se caracteriza por tener una
estimacion del limite inferior ©,(TT), mayor al umbral de aceptacién. Lo anterior significa
que aunque @, alcanzara su limite superior, ninguna configuraciéon ©; € ®, con una
confianza de 1 — &, podrd obtener un menor costo que ©,. Esta es la razén de que las

configuraciones que pertenecen a @ son eliminadas de la competencia.

En cada iteracién, m es incrementado al obtenerse w nuevas observaciones por cada
configuracién candidata. Entonces se estiman los limites superior e inferior para cada
0; € © y el proceso de competencia, expresado en las Ecuaciones 2.3 'y 2.4 se realiza. Cada
vez que m es incrementado, € se disminuye provocando que el rango para cada 5] sea

menor. Los algoritmos de competencias siguen iterando hasta que se encuentre s6lo una

configuracién en © o hasta que se cumpla un nimero maximo de iteraciones [Rivera 09].
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Capitulo 3

Estado del Arte

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

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

En particular, las caracteristicas por las cuales se seleccionaron estos trabajos son que todos
ellos realizan un andlisis apoyandose en estrategias visuales que aporten informacion para
dar explicaciones del comportamiento de los algoritmos. Ademas de que algunos de ellos
proponen métodos de visualizacion especializados al problema y/o al metaheuristico, lo

cual se relaciona estrechamente con el tema del presente trabajo.

Maarten [Maarten 04] propone en su trabajo una plantilla de software basado en
agentes artificiales que pueden ser facilmente creados, ademas de que la dinamica del
sistema de enjambre se visualiza utilizando colores en la distribucion de feromona
cambiante y el movimiento de los agentes. Los agentes representan el comportamiento
colectivo de las hormigas bioldgicas, dicho comportamiento es la base para modelar
muchos de los algoritmos de optimizacion que el autor propone, a su vez, estos algoritmos
pueden ser utilizados para resolver problemas de optimizacién combinatoria tales como
VRP (Vehicle Routing Problem) y SOP (Sequential Ordering Problem).

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

elegido, para ello se utiliza un grafo que visualiza la mejor ruta actual.

Otro trabajo relacionado es el trabajo de Lau, et al. [Lau 05] el cual consiste en
ajustar los valores de los pardmetros del metaheuristico BUsqueda Tabl aplicado al
problema MTP (Military Transport Planning) mediante una estrategia visual, dicho
algoritmo es una estrategia de basqueda local estocastica. Para realizar el ajuste de sus

pardmetros, desarrollaron un método de visualizacion llamado distancia de radar.

La distancia de radar utiliza soluciones élite, las cuales consisten en las mejores
soluciones encontradas durante la totalidad de la basqueda. La distancia de radar consiste
en una grafica dual de dos dimensiones, Radar A y Radar B, en las cuales el eje X
representa las soluciones élite recordadas durante la busqueda y el eje Y muestra la
distancia entre la solucion actual contra cada una de las soluciones élite. Cada gréafica es

usada para exhibir la informacion de la distancia desde diferente perspectiva.

La gréfica del Radar A despliega las soluciones élite ordenadas de acuerdo a su valor

objetivo en orden descendiente. La recencia de la solucién élite es denotada por la
intensidad de su color (el color mas oscuro es el mas reciente). Ademas Unicamente
despliega un nimero visualmente manejable de soluciones élite (usualmente una pequefia
fraccion con respecto al tamafio del problema) y cualquier otra mejor solucién élite

encontrada reemplazara a la solucion mas pobre recordada.

El Radar B despliega las soluciones élite ordenadas de acuerdo a su recencia en
orden decreciente. La calidad de las soluciones élite es representado por la intensidad de su
color (los méas oscuros muestran los mejores valores objetivos). Tipicamente el nimero de

soluciones recordadas es configurado igual que el nimero de tenencia Tabd.

Los puntos de anclaje son las soluciones élite (las mejores soluciones que el
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programa ha encontrado durante su ejecucion), éstas posteriormente se utilizan en el
método de la distancia de radar para poder determinar posibles anomalias en la ejecucion
del algoritmo de blsqueda tabu y si tal es el caso, aplicar acciones remediales.

Ugur, et al. [Ugur 10a] proponen una simulacion basada en la web a través de una
herramienta llamada TSPAnNtSim, la cual es un software interactivo que resuelve el
problema del TSP (Traveling salesman problem) utilizando para ello el algoritmo ACO
(Ant Colony Optimization) y heuristicas de busqueda local. Los algoritmos fueron puestos a

prueba con problemas del benchmark TSPLIB.

El software proporciona una visualizacion grafica del comportamiento del recorrido
que realizan las hormigas [Ugur 10b], para ello emplea hormigas virtuales e interaccion con
gréficos en dos dimensiones. La herramienta consta de tres mddulos: simulacién, analisis y
documentacién. En el primer médulo, simulacion, se pueden visualizar las rutas generadas
por las hormigas en cada iteracion. En el segundo modulo se muestran tres gréficas
poligonales, las cuales representan la solucion actual, la mejor solucién y la desviacion
estandar, cada una de ellas en funcion del tiempo. Finalmente, en el tercer modulo se
muestran los pardmetros utilizados por el algoritmo y los estadisticos méas usuales, media,

desviacion estandar, entre otros.

Ugur [Ugur 10c] realiza un trabajo similar al trabajo anterior [Ugur 10a], aqui el
autor propone una herramienta de visualizacion interactiva basada en la web [Ugur 10d].
Esta herramienta esta orientada a la resolucion del problema TSP, para el cual una variedad
de algoritmos heuristicos estan disponibles para resolver el TSP euclidiano y plano. Sin
embargo, la optimizacidn sobre un cuboide tiene aplicaciones potenciales en las areas de
planeacion de rutas sobre las caras de edificios, cuartos, mobiliario, libros, y productos o en
la simulacion del comportamiento de insectos. En este trabajo, los autores dirigen una
variante del problema TSP, en la cual todos los puntos (ciudades) y las rutas (soluciones)
estan sobre las caras de un cuboide. Los autores desarrollaron un método hibrido efectivo
basado en Algoritmos Genéticos y 2-opt, para adaptar el TSP euclidiano a la superficie de

un cuboide. EI método fue puesto a prueba con algunas instancias del benchmark TSPLIB
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con resultados satisfactorios [Ugur 10c].

Los autores Pérez, et al. [Pérez 11] proponen una herramienta de visualizacion grafica
y tabular (estadistica) para el apoyo al analisis de los Algoritmos Evolutivos y
metaheuristicos aleatorizados en sus diferentes fases de ejecucion. El problema al cual esta
enfocado esta herramienta, es al problema de empacado de objetos en contenedores (BPP),
ya que el tipo de visualizacion grafica que muestra esta orientado a dicho problema.

Una de las caracteristicas de este trabajo es que maneja “codigo embebido”, el cual

actlia como intermediario entre la herramienta y la implementacion algoritmica.

Otro elemento relevante es que mediante el codigo embebible se pueden almacenar
en una base de datos las soluciones de las ejecuciones generadas por el algoritmo y

posteriormente reproducirlas mediante la visualizacion grafica y/o tabular.

Esta herramienta tiene la caracteristica de que no se limita a ninguna implementacion
algoritmica permitiendo que el usuario sea quien determine qué implementacion desea
visualizar. La herramienta consta de tres modulos principales: codigo embebible, base de
datos y visualizador gréfico, la arquitectura se puede ver en la Figura 3.1.

Visualizador
a) Cadigo b) Base de c) Visualizador
embebible datos grafico

Figura 3.1. Arquitectura de la herramienta.
a) Codigo embebible, el cual esta formado por un conjunto de funciones las cuales podran

ser insertadas en la implementacion algoritmica para poder llevar a cabo la interaccién con

la base de datos.
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b) Base de datos, estad formada por un conjunto de tablas necesarias para el almacenamiento

de las soluciones generadas por la implementacion algoritmica.

¢) Visualizador gréfico, estda formado por tres principales formas de visualizar las
soluciones; la primera es de forma gréafica, la segunda es de forma tabular y la tercera es la

visualizacion del desempefio.

En la Figura 3.2 se muestra el modelo conceptual de la herramienta, se observa que es
necesario insertar el cddigo embebible (a) en la implementacién algoritmica (b) con la
finalidad de almacenar los parametros necesarios para la visualizacion gréfica, una vez que
se tiene informacion en la base de datos (c) es posible reproducir la ejecucion mediante el
visualizador, el cual brinda las opciones de reproducir las ejecuciones de forma grafica,

tabular y el desempefio general (d).

b) Algoritmo metaheuristico

aleatorizado a) Codigo embebible d) Visualizador grafico
GuardarPoblacion ();
main() {intab.c;
{ GuadarSolucion();
inti, a, z, 1, p, W; }

AlgoritmoDeterministicol ();
AlgoritmoDeterministico2(); /

Codigo embebible rdl

AlgoritmoAleatorizado();
imprimeSolucion();

}

Figura 3.2. Modelo conceptual de la herramienta.

El c6digo embebible es una seccion de codigo especial genérico que actlia como una
interfaz entre la herramienta de apoyo al andlisis y la implementacion del algoritmo, puede
ser de tres tipos: almacenamiento de objetos, almacenamiento de soluciones y
almacenamiento de parametros, la arquitectura del médulo cddigo embebible se muestra en

la Figura 3.3.

a) Almacenamiento de objetos: esta funcion tiene como objetivo almacenar en la base de
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datos detalles de la solucién, el listado de objetos almacenados dentro del contenedor vy el

namero de contenedor al que pertenece el objeto.

b) Almacenamiento de soluciones: esta funcion tiene como objetivo almacenar en la base

de datos el niimero total de contenedores utilizados en la solucién i-ésima.

c) Almacenamiento de parametros: estd funcion tiene como objetivo almacenar en la base

de datos algunos parametros de la instancia como por ejemplo la capacidad del contenedor.

Cédigo
embebible
a) Almacenamiento b) Almacenamiento de ¢) Almacenamiento
de objetos soluciones de pardmetros

Figura 3.3. Arquitectura general del codigo embebible.

La base de datos estd formada por cuatro tablas cuyo objetivo es almacenar la
informacién a visualizar. La Figura 3.4 muestra el esquema entidad-relacion de la base de

datos, cuyas tablas se describen a continuacion:

a) “Instancias”, almacena los parametros de las instancias, esta formada por los siguientes
campos: “Instancia”, almacena el nombre de la instancia que es el identificador de la tabla;
“Solucion_internet”, almacena la mejor solucion reportada en internet; “N”, almacena el
nimero total de objetos que contiene la instancia y “C”, almacena la capacidad el

contenedor.

b) “Descripcion_Solucion”, almacena las soluciones producidas por el algoritmo, formada
por los siguientes campos: “Numero_solucion”, almacena el nimero de solucion generado
por el algoritmo; “Numero_corrida”, almacena el nimero de ejecucion de una instancia
dada; “instancia”, almacena el nombre de la instancia; “Solucion_encontrada”, almacena el
namero de contenedores necesarios para almacenar los pesos y “ld_solucion”, almacena el

nombre de la imagen que se generd en esta solucion.
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¢) “Descripcion_Contenedor”, almacena los pesos guardados en cada contenedor, formada
por los siguientes campos: “Id_solucion”, almacena el nombre de la imagen que se genero
en esta solucion; “Peso”, almacena cada uno de los pesos contenidos en una instancia;
“Frecuencia”, almacena la frecuencia de cada peso y “Numero_contenedor”, almacena el

namero de contenedor al que pertenece el peso.

d) “Elementos_Instancias”, almacena los pesos que contienen las instancias asi como la
frecuencia de cada uno de ellos, estd formada por los siguientes campos: “Instancia”,
almacena el nombre de la instancia; “Peso”, almacena cada uno de los pesos contenidos en

una instancia y “Frecuencia”, almacena la frecuencia de cada peso.

a) b) c)
Instancias Descripcion_Solucion Descripcion_Contenedor
Instancia Numero_solucion Id_solucion
Solucion_internet  |! _N| Numero_corrida I N Peso
N Instancia Frecuencia
C Solucion_encontrada Numero contenedor
Id_solucion
1

d) 1

Elementos_instancias

Instancia
Peso
Frecuencia

Figura 3.4. Esquema entidad-relacion de la base de datos de la herramienta.

El moédulo llamado “Visualizador grafico” permite visualizar las soluciones
generadas por el algoritmo, el cual esta formado por tres mddulos principales: visualizacion
gréfica, visualizacion tabular y visualizador del desempefio, la arquitectura es mostrada en

la Figura 3.5.

a) Visualizacion gréfica, este modulo permite visualizar de manera grafica el acomodo de
los pesos en los contenedores de cada una de las soluciones que el algoritmo produce de

manera intermedia hasta generar la mejor solucion. Tiene la opcién de guardar la
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visualizacion obtenida como imagen para su posterior analisis.

b) Visualizacion tabular, este médulo visualiza de manera tabular el acomodo de los pesos

en los contenedores, ademas de mostrar el residuo de cada contenedor.

c) Visualizador del desempefio, visualiza graficamente el valor que se obtiene para cada

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

Visualizador
gréfico

a) Visualizacién
gréfica

b) Visualizacién
tabular

¢) Visualizacion
del desempefio

Figura 3.5. Arquitectura general del visualizador gréfico.

Finalmente, después de haber revisado los trabajos relacionados se muestra un

resumen de éstos, en comparativa con la herramienta desarrollada en el presente proyecto

de investigacion. La Tabla 3.1 muestra dicho resumen.

Tabla 3.1. Tabla comparativa del

estado del arte.

) - Caracterizacion Analisis Visual del
Problema Algoritmo § ] . N
8 = 5 del desempefio desempefio
c 9 RS [}
5 t 8 T s
- - = 2 Q =} ” » ) @
= S s o 8 L2 3 = =
. - 8_ cls 8_ - S E [ c ®© 38 2 © <] ©
Investigador |8 £ |5 (|8 2o £ s g 2 “é = 5 T o g E = E
o I 3o IR 2 8 g 3 g © s |8 2 5|38 B 8 2
S ERE E[R ER E s & = 2 g g |2 £ 2|lg s s &
£ © [ © @ T £ c g © ] = o 2|9 L 9
C &1 &8 &g £ N} S o = I
o - |2 Sl =& < S = 'S o 8 8 5 2§ & S =
g oK ola s K o a © 3 s S S5 » © S 3 8
< Slg SR g = 3 | @ g 8 g |3 3
= S ©
< < = a = =
Maarten v v v Visual Swarm
2004 System
Lau 2005 v v v V-MDF
Pérez 2007 v v
Quiroz 2009 v v
Ugur 2010a v v v TSPANtSim
Ugur 2010c v v CuboidTSP
Pérez 2011 v v Base de Datos v 4
Arreglo dindmico .
Esta tesis v v o . v v v v VisTHAA
multidimensional
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3.2. Discusién de Trabajos Relacionados

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

problema éstos se pudieran aplicar.

Ademas, con excepcién de [Pérez 11] las otras herramientas tienen implementado el

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

Otro aspecto a destacar es el tipo de estructura de almacenamiento que utilizan las
herramientas analizadas, en la mayoria de los trabajos revisados no se especifica. Sin
embargo, en [Pérez 11] se utiliza una base de datos que esta pensada especificamente en el
problema del empacado de objetos en contenedores. Por otra parte, VisTHAA utiliza como
estructura principal un arreglo dindmico multidimensional, el cual fue disefiado de tal
manera, que sin importar el tipo de problema, la estructura pudiera almacenar sus datos, es

decir, se disefio un tipo de almacenamiento genérico.

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

un pre-procesamiento de los datos de entrada.

La mayoria de las herramientas realizan la caracterizacion del desempefio a través de
indices, incluyendo a VisTHAA, sin embargo Unicamente este trabajo la realiza a través del

analisis de la superficie de aptitudes.

Con excepcion de los trabajos [Pérez 07, Quiroz 09] los demas proyectos

desarrollaron su propia herramienta de visualizacion, para realizar el andlisis visual del
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desempefio de los algoritmos. En [Pérez 07] se utilizd6 TETRAD 4.3.8, Minitab 14 y SPSS
15; mientras que en [Quiroz 09] se utilizé Microsoft® Excel, TETRAD, entre otros.

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

funcionar es necesario insertar el codigo embebido al algoritmo del investigador.

50



Capitulo 4

Estrategias de Mejora

En este capitulo se describen las estrategias que se desarrollaron en el presente trabajo de

investigacion, para que el investigador pueda hacer uso de ellas y asi mejorar el desempefio

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

4.1. Metodologia Propuesta

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

desarrollaron una o mas estrategias de mejora.

Entradas

Instancias

L=

Desempefio
Parcial

L

——

Desempeiio
Final

)

L

Moédulos de Caracterizacion

Pre-procesamiento de datos

Caracterizacion Caracterlzacl?u del Caracterizacién
Estructural del Comportamiento <
. del Desempeiio
Problema Algoritmico .
— . . Final
Indices generales y « Indices generales y £
3 . Indices
especificos. especificos. enerales
Superficie de aptitudes. * Superficie de Es cciﬁcoz
Gréficas estadisticas. aptitudes. P i
! 1 i
v + v
. Médulo de
. Moédulo de .
Moadulo Generador Anilisis
. Modelado del .
de Instancias ~ Comparativo de
Desempeiio .
Algoritmos
T

Figura 4.1. Arquitectura de la herramienta VisTHAA.

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

modulos, de los cuales en este proyecto se desarrollaron cinco: modulo de pre-
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procesamiento de datos, modulo de caracterizacion estructural del problema, modulo de
caracterizacion del comportamiento algoritmico, modulo de caracterizacion del desempefio
final, y modulo de anélisis comparativo de algoritmos. Estos modulos se describiran a lo

largo de este capitulo.

4.2. Puntos de vista de los usuarios potenciales de VisTHAA

Antes de explicar cada una de las estrategias desarrolladas en la presente investigacion, es
necesario primero conocer lo que usuarios potenciales de la herramienta desean de ésta, es
por ello que se realizd la recopilacion de los puntos de vista de los antes mencionados

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

Tabla 4.1. Sugerencias hechas por usuarios potenciales de VisTHAA.

Problema Algoritmo Sugerencia
BPP ACO Que las gréficas tridimensionales posean la capacidad de rotacién, para asi
HGGA-BP poder tener una mejor visualizacion y obtener un mayor conocimiento.
BPP AG Que se pueda variar la escala de cualquiera de las dimensiones en las
HGGA-BP graficas.
ACO . . . .
SQRP Que se muestren gréficas de dispersion de dos variables.
HH_AdaNAS
ACO Que las graficas muestren, de manera automatica o por seleccion del
SQRP investigador, el minimo, el maximo y el promedio de los datos medidos y
HH_AdaNAS )
graficados.
ACO Obtener la curva de aprendizaje, mediante regresion cuadratica o algo
SQRP similar, para poder apreciar claramente diferencias entre los desempefios de
HH_AdaNAS _
dos algoritmos.
BPP AG Realizar la gréfica del indice que cuantifica el nimero de objetos que ocupan
HGGA-BP un tanto por ciento con respecto a la capacidad del contenedor.

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

implementaciones y seleccionar los indices de caracterizacion que a los potenciales

usuarios de VisTHAA les interesa.
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4.3. Introduccion de Datos a VisTHAA

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

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

Método para la Introduccion de Instancias a VisTHAA

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

Motivaciones para la Creacion del Método

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

de los objetos.

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

formato especifico de VisTHAA.

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

ellas el investigador pueda describir sus instancias.
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Resulta evidente que para desarrollar el metalenguaje es necesario también
desarrollar un autdmata que reconozca dicho metalenguaje e incorporarlo en VisTHAA.
Para ello este trabajo se soporta en algunos de los principios fundamentales de los

compiladores.

Método para el Pre-Procesamiento de las Instancias

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

dimensionalidad, sus valores, entre otros.

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

continuacion:

e El primer archivo, denominado logbook, debe de indicar el nimero de instancias que va
a leer VisTHAA, el nombre y la ruta del archivo de instrucciones y por ultimo los
nombres y las rutas de los archivos de las instancias.

e El segundo archivo, llamado metainstance, debe contener las instrucciones necesarias

para leer correctamente las instancias, haciendo uso del metalenguaje.

Diccionario de Palabras Reservadas

Para el archivo logbook se han definido algunas palabras reservadas, las cuales se

presentan a continuacion junto con su descripcion.

¢ instances(int);. Le indica al compilador que el nimero entero que esta dentro de los

paréntesis corresponde con el nimero total de instancias que debe leer.
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¢ instructions_file(“string”);. Indica que la cadena de texto que se espera dentro de los
paréntesis representa la ruta y el nombre del archivo de instrucciones (el que hace uso
del metalenguaje) para leer las instancias.

¢ instances_names(void) {<instancia_1.txt>,...,<instancia_n.txt>} . Son los nombres de
los archivos de instancias, separados por comas. La cantidad de instancias dentro de las
Ilaves debe de coincidir con el entero dentro de los paréntesis de la palabra reservada

instances.

La lista de palabras reservadas que se pueden utilizar en el archivo metainstance es

la siguiente:

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

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

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

entero dentro de sus paréntesis.
Sintaxis de las Palabras Reservadas
Debido a que las instancias generalmente contienen valores de variables, constantes y

algunos comentarios de los investigadores, se desarrollaron palabras reservadas con su

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

introducidos a VisTHAA: variables simples, vectores y matrices.

Para introducir una variable simple, primero se debe especificar el nombre
identificador de dicha variable, seguido de un separador, el cual puede ser un espacio en
blanco o un tabulador y finalmente se debe especificar el tipo de dato de la variable.

Si se desea introducir una variable de tipo vector, al igual que con las variables
simples, primero se debe especificar el identificador, seguido de un separador,
posteriormente se debe escribir la palabra vector, luego un separador, el tipo de dato, de
nuevo un separador y finalmente el tamafio del vector (el cual puede ser el nombre

identificador de una variable previamente introducida).

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

de columnas puede estar en funcion de variables previamente introducidas.

Las sintaxis de las palabras reservadas, pueden ser resumidas en la Tabla 4.2, la cual

se muestra a continuacion.

Tabla 4.2. Sintaxis requerida por las palabras reservadas.

Variable ler token 2do token 3er token 4to token 5to token
SIMPLE identificador tipo de dato
VECTOR identificador vector tipo de dato tamario del
vector
MATRIZ identificador matrix tipo de dato nimero de filas nimero de
columnas
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Las Figuras 4.2 y 4.3 muestran un ejemplo de cdmo se deben introducir dos
instancias de BPP a VisTHAA. La Figura 4.2 muestra la manera de como se debe de
realizar la descripcion de las instancias. Por otra parte, la Figura 4.3 ejemplifica la forma en

como se debe crear el logbook.

Instancia01.BPP Instancia02.BPP Metainstance.txt
//Ntmero de objetos //NUmero de objetos comments(1);
5 100 variables(1);
//Capacidad del contenedor //Capacidad del contenedor nint;
100 1000 comments(1);
//Mejor solucion conocida /Mejor solucion conocida variables(1);
2 29 cint;
//Conjunto de pesos //Conjunto de pesos ﬁ comments(1);
40 209 variables(1);
98 801 mejor_conocido int;
73 199 comments(1);
30 791 variables(1);
57 548 pesos vector int n;

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

Como se puede observar en la Figura 4.2 la descripcion de las instancias se realiza en
un archivo Illamado metainstance.txt, utilizando las palabras reservadas descritas
anteriormente. Resulta evidente que, como la descripcion se realiza una vez para todas las
instancias, estas deben tener el mismo formato. Tal es el caso de las instancias
Instancia0O1.BPP e Instancia02.BPP, aunque representan dos casos distintos (diferentes
valores), ambas tienen los comentarios y las variables en las mismas lineas, i.e., en la
primera linea ambas tienen un comentario, luego en la segunda linea tienen el valor de la

variable n, y asi sucesivamente.

Logbook.txt

instances(2);
instructions_file(“Metainstance.txt");
instances_names()

{
instancia01.BPP,
instancia02.BPP

}

Figura 4.3. Ejemplo de la creacion del logbook para introducir las dos instancias de BPP.

En la Figura 4.3 se ejemplifica la manera de crearse el archivo logbook para

introducir las instancias de la Figura 4.2. Se puede ver que lo primero que se especifica es
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la cantidad de instancias a introducir, en este caso dos. Luego, el nombre del archivo donde
se encuentra la descripcion de las instancias, Metainstance.txt y finalmente los nombres de
cada una de las instancias a ser introducidas. Lo anterior de acuerdo a las palabras

reservadas explicadas con anterioridad.

Estructuras de Datos

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

tener a disposicion un manejador de errores.

La tabla de simbolos almacenara los nombres de las variables; la estructura tipos de
variables almacenara los tipos de variables leidas, éstos pueden ser: simple, vector y
matriz; la tabla tipos de datos almacenaré los tipos de datos de las variables, por ejemplo:
entero, flotante, caracter, doble, cadena de caracteres, entre otros; la estructura longitud

almacenara la dimensionalidad de las variables.

La estructura de datos principal, denominada datos, serd& wuna arreglo
multidimensional de cuatro dimensiones de tipo double, en ella se almacenaran los datos

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

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

la dimensién es de m por n.

La estructura datos queda representada de la siguiente manera:

datos [numero_instancia] [numero_variable] [numero_fila] [numero_columna]
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La Figura 4.4 muestra un ejemplo de cdmo interactdan las estructuras explicadas con

anterioridad. Para ello se introducira una instancia de BPP a VisTHAA.

Instancia.BPP Metainstance.txt datos[1][1][1][1]=4
4 variables(3); datos[1][2][1][1]=100
100 nint;
34 cint; {g = gg
35 es0s vector int n; =
p datos[1][3][1] [3] = 33
33 [4] = 66
66 B
Tablade Tiposde Tiposde Longitud
simbolos Variables Datos

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

Como puede verse en la Figura 4.4 para introducir la instancia de BPP a VisTHAA se
debe describir ésta como se ejemplifica en la Figura 4.2. Una vez hecho esto, cuando
VisTHAA lea el archivo metainstance, relacionara cada variable con su correspondiente
posicion especifica en cada estructura de datos; i.e., para la primera variable, nimero de
objetos, VisTHAA almacenara el nombre de ésta, n, en la primera posicion de la Tabla de
Simbolos; su tipo en la primera posicion de la estructura Tipos de Variables; su tipo de dato
en la primera posicion de la estructura Tipo de Datos; su longitud en la primera posicion
de la estructura Longitud; y finalmente su valor en la primera posicion de la segunda

dimension de la estructura principal, datos.

Para las variables restantes se procede de manera similar; sin embargo, en el caso
especifico de la Ultima variable, pesos, al ser de tipo vector, en la estructura de datos
principal se debe reservar el espacio de memoria suficiente. La manera en que VisTHAA

sabe cuanto espacio debe reservar es cuando lee el Gltimo token que describe a dicha
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variable en el metainstance, en este caso el Ultimo token es otra variable, n, y ya que n fue
leida con anterioridad a pesos, simplemente basta con buscarla en la Tabla de Simbolos,
una vez encontrada, la posicion de n en la Tabla de Simbolos nos dice en qué posicion de la
estructura principal datos estara su valor (ya que de esta forma se relacionan las estructuras
de datos). Ademas del indice de n en la Tabla de Simbolos, también se debe tener en cuenta
de cudl instancia y de qué tipo de variable se trata; en este caso Unicamente se introdujo una
instancia y el tipo de variable de n es simple, por lo tanto ya se cuenta con informacion
suficiente para buscar el valor de n y asi poder saber de cuantos elementos estara
constituido el vector pesos. En la estructura principal datos, se debe buscar el valor en la
primera instancia (ya que s6lo hay una instancia) y primera variable (por la posicién de n en
la Tabla de Simbolos). Ademéas como se sabe que el tipo de n es simple, entonces las dos
ultimas dimensiones son de uno por uno. De esta manera se sabe que el valor de n es 4

(datos[1][1][1][1]) Y la cantidad de elementos del vector pesos también.

Se debe notar que como la descripcion de la variable pesos en el metainstance esta en
funcién de otra variable, n, el nimero de elementos de cada variable pesos en su respectiva
instancia puede variar; es decir, una instancia puede tener cien elementos, mientras que otra
puede tener doscientos, y sin embargo VisTHAA siempre reservara el espacio de memoria
suficiente para cada una de ellas.

4.4. Indices en VisTHAA

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

manera tal que se pueda obtener un mayor conocimiento.

indices por defecto en VisTHAA
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Al igual que la mayoria de las herramientas revisadas del estado del arte, a VisTHAA
también se le integraron algunos indices por defecto, los cuales son para la caracterizacion
de instancias de BPP [Quiroz 09, Pérez 07], para la caracterizacion del desempefio final del
un algoritmo [Quiroz 09] y algunos de los estadisticos de uso mas frecuente. En las

siguientes secciones se describen cada uno de ellos.

Estadisticos de uso mas frecuente

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

investigadores, la Tabla 4.3 muestra los estadisticos implementados:

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

Estadistico Descripcion

Media Obtiene el promedio de un conjunto de datos. VVéase la seccién A.1 para

su definicion y un ejemplo.

Mediana Obtiene la mediana de un conjunto de datos. Véasela seccion A.2 para su

definicion y un ejemplo.

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

definicion y un ejemplo.

Varianza Obtiene la varianza de un conjunto de datos. Véase la seccién A.4 para su

definicién y un ejemplo.

Desviacion estandar Obtiene la desviacion estandar de un conjunto de datos. VVéase la seccion

A.5 para su definicion y un ejemplo.

Busqueda del maximo | Obtiene el mayor valor de un conjunto de datos. Véase la seccion A.6

para su definicién y un ejemplo.

Busqueda del minimo | Obtiene el menor valor de un conjunto de datos. Véase la seccion A.7

para su definicion y un ejemplo.

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

indices de Caracterizacion del Desempefio Algoritmico
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Por otra parte, los indices de la literatura para el problema BPP implementados, se resumen
en la Tabla 4.4.

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

Caracterizacion Indice Proposito
Menor
Permite conocer la estructura
Mayor . .
] _ de una instancia de BPP y
Instancia Multiplicidad ) .
predecir el comportamiento
MaxRepe , -
que tendra el metaheuristico.
Uniformidad

Max_MejorFgpp

Min_MejorFgpp

Prom_MejorFgpp ) -
Permite conocer y cuantificar

Radio_Teorico

Desempefio Final la efectividad de un algoritmo
Desv_Zene .
i metaheuristico.
Tiempo
Generacion

Objetos_Contenedor

Coeficiente de Autocorrelacion. | Permite conocer cuan
Rugosidad Longitud de Autocorrelacion. correlacionadas  estan  las
Contenido de informacion. soluciones de una instancia.

Introduccion de indices a VisTHAA
En algunas ocasiones los indices que las herramientas estadisticas y/o de visualizacion
tienen por defecto no son suficientes para los fines del investigador, ya que pueden llegar a

ser muy generales y por tanto no contribuir de una manera significativa en la investigacion.

Una parte importante de la aportacion de este trabajo, es otorgarle a VisTHAA la

capacidad para que permita a los investigadores introducir sus propios indices, es decir, sus
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propias ecuaciones y asi obtener mayor conocimiento de su problema o del

comportamiento que tiene su algoritmo.

Descripcion general del método que permite la introduccion de indices

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

donde el investigador debe escribir la ecuacién en notacion infija.

Posteriormente, se tiene que realizar la transformacion de la ecuacion en notacién
infija a notacion polaca inversa (notacién postfija) para que pueda ser evaluada la

expresion.

Finalmente, se evalla la expresion ya en notacion polaca inversa sustituyendo las
variables de la tabla de simbolos. La Figura 4.5 ilustra la forma en como funciona el

método para introducir nuevos indices.

Ecuacion en Ecuacion en notacion Evaluacion y
notacion infija ' polaca inversa ' resultado
(4-2)"2+3%2 42-2732%*+ 10

Figura 4.5. Ejemplificacion del método para introducir nuevos indices.

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

para agrupar operaciones con prioridad mayor.

Algoritmo Shunting yard
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Una vez que el investigador de alguna de las dos maneras (asistida o no asistida) ha
introducido la ecuacion en notacion infija, es necesario realizar la transformacién entre
notaciones, de tal manera que pueda ser facilmente calculada por la computadora. Para
lograr esto, se utilizo el algoritmo shunting yard, desarrollado por Edsger Dijkstra en 1961
[Dijkstra 61].

El algoritmo shunting yard funciona con dos estructuras de datos: una cola de salidas
y una pila de operadores. En el algoritmo 4.1, de la linea 1 a la linea 1.7.4 el algoritmo lee
una cadena de caracteres completa, en cada paso pregunta queé tipo de caracter esta leyendo
y en base a eso decide en cual estructura guardar dicho caracter. De la linea 2 a la 2.1.2 el
algoritmo vacia los caracteres contenidos en la pila de operadores a la cola de salida, la cual
resulta en la expresion postfija deseada. El algoritmo 4.1 muestra en detalle el algoritmo

shunting yard.

Algoritmo 4.1. Algoritmo shunting yard [Dijkstra 61].

1. Mientras haya tokens por ser leidos, hacer:
1.1. Leer token
1.2. 81 el token es un numero o una variable, entonces:
Agregarlo a la cola de salida
1.3. 8i el token es un token de una funcidén (logaritmo, seno,
etc.), entonces: Ponerlo en la pila de los operadores
1.4. 8i el token es un separador de argumento de funcidén (i.e.,
una coma), entonces:
1.4.1. Mientras que el tope de la pila de operadores no sea un
paréntesis de apertura, hacer:
1.4.1.1. Quitar de la pila los operadores y agregarlos a la
cola de salida
1.4.2. Si no se encontrd el paréntesis de apertura, entonces:
Error: Separador mal colocado o paréntesis mal
emparejados
1.5. Si el token es un operador (operl), entonces:
1.5.1. Mientras haya un operador (oper2) en el tope de la pila
de operadores (excluyendo al paréntesis de apertura) &&

operl es asociativo izgquierdo y su precedencia
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(prioridad) es menor que la de oper2 || operl es
asociativo derecho y su precedencia es menor que la de
oper2, entonces:

1.5.1.1. Retirar de la pila de operadores oper2 y agregarlo a

la cola de salida

1.5.2. Poner operl en el tope de la pila de operadores

1.6. Si el token es un paréntesis de apertura, entonces: Ponerlo

en la pila de operadores

1.7. Si el token es un paréntesis de cerradura, entonces:

1.7.1. Hasta que el tope de la pila sea un paréntesis de
apertura, hacer:

1.7.1.1. Retirar los operadores de la pila y agregarlos a la

cola de salida

1.7.2. Quitar el paréntesis de apertura de la pila, pero no
agregarlo a la cola de salida

1.7.3. Si el tope de la pila es un token de funcidn, entonces:
Agregarlo a la cola de salida

1.7.4. Si la pila se termina sin encontrar un paréntesis de
apertura, entonces: Error: hay un paréntesis sin pareja

2.8i no hay més tokens por leer, entonces:

2.1. Mientras todavia haya operadores en la pila, hacer:

2.1.1. 8i el token del operador en el tope de la pila es un
paréntesis de apertura, entonces: Error: Hay un
paréntesis sin pareja

2.1.2. Quitar el operador del tope de la pila y agregarlo a la

cola de salida

Evaluacion de la expresion postfija

Una vez realizada la transformacidn entre notaciones, es necesario evaluar la expresion en

notacion polaca inversa y asi obtener el resultado. Para tal efecto se deben seguir estas tres

sencillas reglas [Borbon 06]:

1) Si lo que sigue en la expresion es un numero, se agrega a la pila de nimeros.
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2) Si sigue una operacion que ocupa dos numeros (como la suma y la resta) se sacan los
dos ultimos nimeros de la pila, se realiza la operacion y se introduce el resultado en la
pila.

3) Si es una funcion que ocupa un s6lo nimero (como seno 0 Coseno) entonces se saca un

numero de la pila, se evalla y se guarda el resultado.

4.5. Estrategias de Visualizacion de la Informacion

En las siguientes secciones se describen las estrategias de visualizacion de la informacion
desarrolladas para que el investigador pueda obtener un beneficio de ellas y asi obtener un

mayor entendimiento de su problema o del comportamiento de su algoritmo.

Visualizacion del problema

El objetivo de la visualizacion de un problema de optimizacion, es el encontrar relaciones,
patrones o tendencias en los datos, permitiendo esto desarrollar estrategias que pudieran
mejorar el desempefio algoritmico a partir de los datos observados.

Meétodo para visualizar una instancia de BPP

Se desarroll6 un método que permite la visualizacion de una instancia del problema BPP,

para ello se tomaron en consideracion los siguientes puntos:

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

2. VisTHAA buscara automaticamente la variable cuyo tipo sea vector y en base a lo

encontrado graficara los valores correspondientes.

Metodo para visualizar una instancia de BPP ordenada ascendentemente
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También se desarroll6 un método que consiste en visualizar los pesos de los objetos, de
igual manera que el descrito en la seccion anterior, sin embargo en este método se ordenan
los datos en forma ascendente, para asi poder apreciar mejor las tendencias en la
distribucion de los pesos de los objetos. Este método respeta los puntos del método arriba

citado.

Método para Visualizar la Superficie de Aptitudes en Dos Dimensiones

En trabajos de la literatura ya hay métodos para realizar la visualizacion del espacio de
basqueda, especificamente en [Pérez 07] se propone uno que visualiza el espacio en dos
dimensiones, a través del célculo parcial del indice contenido de informacion (véase la

seccidn C.3). Este trabajo retoma el método de Pérez y lo agrega a VisTHAA.

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

instancia.

Una vez obtenidos los valores de las funciones de aptitud, lo que sigue es la
construccion de una cadena S(e¢) € {1,0,1} . Finalmente, se construye la grafica

bidimensional conforme a lo descrito en la seccion C.3.
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Método para Visualizar la Superficie de Aptitudes en Tres Dimensiones

La visualizacion de la superficie de aptitudes se llevo al siguiente nivel, visualizarla en las
tres dimensiones espaciales. La idea general del método es extraer una muestra
representativa de la instancia a través de un algoritmo Random Walk. Luego, ese conjunto
de datos unidimensional convertirlo en un conjunto bidimensional sin alterar de ninguna
manera los valores de aptitud calculados. Finalmente, ya con tres variables por cada
solucion (valor de fila, valor de columna y valor de aptitud) es posible visualizar dichos

puntos en el espacio.

Descripcion General del Algoritmo Random Walk

La idea general del algoritmo Random Walk es obtener una solucion inicial factible, y a
partir de ella generar soluciones vecinas iterativamente hasta un cierto nimero de pasos

predefinidos.

En cada paso de la caminata aleatoria una nueva solucion es evaluada, sin embargo
no es de interés que el algoritmo reporte la mejor solucion alcanzada durante su ejecucion,
ya que Unicamente se empleara para caracterizar el espacio de busqueda de una instancia de

BPP. El algoritmo implementado se detalla en el Algoritmo 4.2:

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

1. Generar una solucidén inicial factible
2. Computar los valores de la funcidén objetivo y la funcidn de
aptitud
3.Para i = 1 hasta N - 1, hacer:
3.1. Generar una solucidén vecina de la solucidn actual
3.2. Computar los valores de la funcidén objetivo y la funcidén de
aptitud

4. Almacenar los resultados en un archivo de texto plano
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donde:

N es el nimero de pasos de la caminata aleatoria.

Representacion de la Solucion Candidata

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

cantidad de contenedores que se pueden utilizar es ilimitada.

De manera natural, uno puede pensar en una solucion de BPP como una permutacion,

en donde cada elemento de dicha permutacion esté representado por un objeto.

Por ejemplo, dado el siguiente vector de pesos una solucién candidata puede

representarse de la siguiente manera:

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

solucion candidata:

30 22 16 10 21 11 15 10

Notese que la representacion de la solucion candidata se asemeja a la representacion

de la cadena cromosomatica de un Algoritmo Genético.

Cdmputo de la Funcién Objetivo y de la Funcion de Aptitud

Una vez definida la forma de representacion de una solucién candidata, lo que resta por
hacer es obtener de alguna manera la cantidad de contenedores que requiere esa
permutacion, asi como también el valor de aptitud asociado a ésta. Para el calculo del valor

objetivo se procede conforme al algoritmo 4.3.

Algoritmo 4.3. Algoritmo para calcular el valor objetivo de una solucién de BPP.
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.Hacer i =1y j =1.
. Introducir el objeto i al contenedor j.

.Para i = 2 hasta N, hacer:

w w N

.1. Si la suma del llenado actual del contenedor y el objeto
actual es menor o 1igual a la capacidad del contenedor,
entonces:

3.1.1. Introducir el elemento actual (i-ésimo elemento) al

contenedor actual (j-ésimo contenedor).

N

. En caso contrario, hacer:

.1. Hacer j = j + 1.

N

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

=S w W W
N

. Hacer Numero de contenedores = j.

donde:

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

Para ver un ejemplo de cdmo se calcula el valor objetivo bajo esta representacion de

una solucion candidata, véase la seccion E.1.

Para calcular la funcién de aptitud de una solucion candidata de BPP, se utiliz6 la
Ecuacion 4.1, la cual fue propuesta por Falkenauer [Quiroz 09] para discriminar entre
soluciones que son aparentemente iguales. Dicha ecuacion evalta el promedio de llenado

de los contenedores que conforman una solucion [Quiroz 09].
n (S’
= (2) @)

donde:
m es el nimero de contenedores utilizados en la solucion.
S; es la suma de los tamarios de los objetos en el i-ésimo contenedor (cantidad de llenado).

c es la capacidad del contenedor.
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Para ver un ejemplo detallado del procedimiento para realizar el célculo de la funcion
de aptitud, véase el anexo E, seccion E.2.

Técnica para generar soluciones vecinas

Se dice que una solucidn vecina es aquella que se genera al realizar un solo movimiento o

intercambio a una solucién dada.

Como se menciond con anterioridad, la representacion de la solucion se asemeja al
denominado cromosoma de los Algoritmos Genéticos (AGs), razon por la cual la forma de
generar una solucion vecina a partir de una solucion dada, es una técnica de mutacion de
los AGs cuando la representacion del cromosoma es una permutacion, dicha técnica de
mutacién es conocida como mutacién por intercambio reciproco, la cual describe Coello
en [Coello 08].

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

continuacion se especifica en el Algoritmo 4.4.

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

1. Seleccionar dos elementos distintos de la cadena cromosomatica

(representacién de la solucidn) al azar.

2. Intercambiar los elementos seleccionados de posicién.

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

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

Descripcion del Método Propuesto

71



Estrategias de Mejora

Una de las aportaciones mas importantes en este proyecto de investigacion, referente a la
visualizacion, es el disefio de un método que permite la visualizacion del espacio de

bdsqueda en tres dimensiones.

Con el fin de apegarse lo mas posible a la vision de Wright en [Wright 32], este
trabajo propone el siguiente método para visualizar la superficie de aptitudes de cualquier

instancia de cualquier problema en tres dimensiones.

1. Realizar una caminata aleatoria de m pasos sobre la instancia de optimizacion y obtener
las funciones de aptitud de las m soluciones.

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

3. Ahora debemos considerar la superficie como una cuadricula sobre un plano en el
espacio tridimensional, en donde el tamafio de la cuadricula seré precisamente de k X [.

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

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

instancia de optimizacion.

La Figura 4.6 muestra el proceso del funcionamiento del método propuesto.
Supongamos que queremos Visualizar la superficie de aptitudes del siguiente conjunto:
F={2.2,26,21,22,26,16,13,0908,1.1,1.1,2.2, 22,18, 0.8, 0.7}, lo primero que
se debe hacer es obtener el conjunto bidimensional a partir de F (inciso a). Posteriormente,
cada elemento de la matriz debe imaginarse como una interseccion sobre una cuadricula,
donde la altitud de un punto viene dado por el valor del elemento de la matriz (inciso b).
Finalmente, lo que resta por hacer es unir cada punto (rombos de color rojo del inciso b)

vecino sobre la cuadricula (inciso c).

72



4.5, Estrategias de Visualizacion de la Informacion
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Figura 4.6. Método para visualizar la superficie de aptitudes en tres dimensiones.

Una de las grandes ventajas de este método es que indistintamente del problema de
optimizacion que el investigador aborde, podra realizar la visualizacion de su instancia, ya
que Unicamente como datos de entrada pide un conjunto unidimensional de los valores de
aptitud.

Otra caracteristica importante del método propuesto, es que no necesariamente se
debe utilizar un algoritmo Random Walk, el investigador puede hacer uso de su propio
algoritmo y posteriormente utilizar este método para visualizar la porcion del espacio de

busqueda que su algoritmo ha logrado visitar.

Cabe mencionar que este método no garantiza que los puntos que se sitlen en una
misma columna seran vecinos entre si, sin embargo si garantiza que los puntos que se

sitlen en una misma fila lo seran.
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Criterios utilizados en el método propuesto

Para poder llevar a cabo el método propuesto, se establecieron algunos criterios referentes a
la forma de calcular los valores de la particion del conjunto unidimensional y a la forma de
distribuir éstos en el nuevo conjunto bidimensional.

Forma de Obtener los Valoresde k y |

Para obtener los valores de los de k y |, se procede a través de las siguientes reglas:

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

de k y | seré la raiz cuadrada del nimero.

Por ejemplo:

2. Si el numero a descomponer en sus factores es un nimero primo, el valor de k sera el del

antes mencionado nimero primo, mientras que el valor de I sera la unidad.

Por ejemplo:

3. Si al realizar la descomposicion factorial, Unicamente se obtuvieron dos factores,

entonces el valor de k sera el primer factor y el valor de | el segundo.

Por ejemplo:
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m=14
14 | 2

7 7

1
k=21=7

4. Si al realizar la descomposicion factorial, el nimero de factores es par y mas de dos,
entonces se deberd ir multiplicando los factores en el extremo, es decir, el primero con el
ultimo y el producto resultante sera parte del valor de k, luego se multiplica el segundo

con el penultimo y el producto sera parte del valor de I, y asi sucesivamente se van

alternando los resultados en k y I.
Por ejemplo:

m = 60

60 | 2
30| 2
15 | 3

5 |5
1

Entonces: el nimero 60 se descompone en cuatro factores:
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k=(2)(5)
L=(@2)(3)
~k=10,1=6

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

incluird (como producto) al menor de los valores entre k y 1.
Por ejemplo:

m = 420

420

210

105
35
7
1

~N O w NN

Luego:

k=(2)(7) =14
l=(2)(55)=10
1<k
=1=()(3) =30
~k=14,1=30
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Forma de Distribuir los Elementos del Conjunto

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

conjunto unidimensional F son vecinos entre ellos, por lo cual se propone lo siguiente:

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

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

3. La segunda particion se adiciona a la segunda fila de derecha a izquierda, de tal manera
que el ultimo elemento de la primera fila serd el vecino del dltimo elemento de la
segunda fila.

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

La Figura 4.7 muestra la forma en como se deben distribuir los elementos del

conjunto F para formar el nuevo conjunto F".

fl f2

£
Im-1

Figura 4.7. Forma de distribuir los elementos de F en F'.

4.6. Algoritmo de Carreras para Afinacion de Parametros

En esta seccion se describe a detalle el algoritmo de carreras implementado para la

afinacion de parametros de algoritmos metaheuristicos.
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Afinacion de Parametros

Las dos etapas principales en la aplicacion de un metaheuristico a un problema especifico
son el esquema de representacion y la determinacion de la funcién objetivo [Rivera 09].
Estos dos elementos forman el puente entre el contexto original del problema y el algoritmo
solucionador. Al desarrollar cada uno de estos elementos se seleccionan valores de entre un
conjunto para cada uno de sus parametros, de tal manera que se logre una mejor
representacion del problema y una mayor eficiencia en el proceso de resolucion del mismo
[Adenso 06].

Objetivo del Algoritmo de Carreras

Determinar la mejor configuracién de valores para los parametros de cualquier algoritmo

metaheuristico.

Idea General

Dados un algoritmo metaheuristico implementado y compilado (.jar, .exe, etc), un conjunto
de instancias a resolver, un archivo de configuraciones, un archivo de salidas del algoritmo
y una especificacion para los posibles valores que puede tomar cada pardmetro; obtener el
total de posibles combinaciones de valores de los parametros, actualizar el archivo de
configuraciones del algoritmo, e invocar la ejecucién de éste, tantas veces como
configuraciones totales haya. En la primera iteracion del algoritmo F-Race, el nimero de
instancias a resolver por el metaheuristico debe ser preferentemente una fraccion del total

de instancias.

Al término de cada ejecucion del algoritmo F-Race, el resultado de éste es guardado.
Una vez que se han evaluado todas y cada una de las posibles configuraciones iniciales, se
aplica el método de competencias de Hoeffding (véase la seccion 2.10), el cual eliminara
las configuraciones estadisticamente menos prometedoras. Si el método de Hoeffding

conservo solo una configuracion, quiere decir que dicha configuracion es la mejor sobre ese
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determinado conjunto de instancias, en caso contrario se debe repetir nuevamente el

proceso anterior, pero esta vez Unicamente con las configuraciones restantes e

incrementando el numero de instancias, de ser posible. EI nimero de veces que se debe

repetir el método de competencias de Hoeffding se puede fijar en un valor determinado

(maximo numero de iteraciones) o hasta que s6lo quede una configuracion (criterio de

convergencia). EI Algoritmo 4.5 muestra el algoritmo F-Race implementado.

g s w N

O 0 3 o

10.

11.

12.

12.

12.
12.

12.

12.
12.

12.

12.

Algoritmo 4.5. Algoritmo F-Race implementado en VisTHAA.

Leer el porcentaje inicial de instancias.

Leer el porcentaje de incremento.

Leer el numero de Iteraciones maximas.

Leer la ruta del Algoritmo ejecutable.

Leer la ruta del archivo de configuraciones de 1los

parametros.

Leer la ruta del archivo de salidas.

Leer la ruta del archivo de instancias.

Leer los rangos de parametros.

Generar todas las posibles configuraciones de los

parametros.

Leer el total de las instancias.

Inicializar los mejores conocidos en -1.

Mientras (configuraciones restantes > 1 or Iteracidédn actual

<= Iteraciones maximas)

1.

Actualizar el tamafio de la muestra () de instancias a

evaluar.

. Actualizar el numero total de configuraciones restantes.

Seleccionar 1 instancias aleatoriamente (con la misma

probabilidad) .

. Escribir 1la cantidad y los nombres de las instancias

seleccionadas en el archivo de instancias.

Para cada i=1,2,..,actual numero de configuraciones, hacer:
Escribir la configuracién actual en el archivo de
configuraciones.

Invocar la ejecucidén del Algoritmo con la configuracidn
actual.

Esperar hasta que la ejecucidén del Algoritmo termine.
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12.5.4. Leer el archivo de salidas y agregar los resultados a
la Tabla de Resultados.

12.

12.

. Fin Para

. Si los Valores de Aptitud no estédn normalizados, entonces:

12.
12.

6
7

12.7.1. Normalizar la Tabla de Resultados.
8. Calcular la media muestral y su error.
9

. Calcular el umbral de aceptacidén wutilizando la media
muestral y su error.

12.10. Eliminar las configuraciones que quedan fuera del umbral

calculado.

13. Fin Mientras.
Generar todas las posibles combinaciones

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

cada uno de ellos con sus propios niveles.

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

estan garantizados a ser los 6ptimos.

En los algoritmos de carreras se exploran todas las posibles combinaciones de valores
de los pardmetros. A continuacion, en el Algoritmo 4.6 se muestra el algoritmo que se
propone en este trabajo para generar todas las posibles combinaciones de parametros

posibles.

Algoritmo 4.6. Algoritmo que genera las combinaciones de valores de pardmetros.

1. Obtener el numero total de combinaciones posibles, ¢, para
ello simplemente se realiza el producto entre las
cardinalidades de cada conjunto de valores de los parédmetros:

|Parametro,| X |Pardmetro,| X --- X |Pardametro,| .
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. Obtener la primera combinacién de valores, 6;, la cual siempre
se forma con los primeros valores de los parametros de cada
conjunto, es decir, 91={ParmnenanParénenDZb-~Par$nenvn4}

. Declarar Posicidn_actualln] como arreglo entero de n
elementos.

. Para i=2 hasta c¢, hacer:

.1. Para j=1 hasta n hacer:

.1.1. Declarar k := 1

N

Mientras k < n hacer:

Si Posicidn actuallk] <|Par$nenvj hacer:
Posicidn actuallk] := Posicidén actuallk] + 1.
0;j = Parametro; posicion_actual[k]

Para ! = j+1 hasta n hacer:

w w N e

-1. gi,j = Parametrol,Posicién_actual[l]

s

Fin Para
.5. k :=n
.6. J = n
Fin Si
Fin Mientras
Si no, hacer:
.1. Posicidn actuallk] := 0
2. 0= ParémetTOj,Posicic’m_actual[k]

1.

1

1

1.3, 7 =3+ 1
2. Fin Si no
3

2
2
2
2
2
2
2
2
2.
3
3
3
3
3
3
3 k =k + 1
4

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1.
1
1
1
1
1
1
1
2

Fin Mientras
. Fin Para

. Fin Para
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Capitulo 5

Estrategias Implementadas en
VisTHAA

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

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

5.1. Interface Principal de VisTHAA

o ala
[ |

VisTHAA - Visualization Tool for Heuristic Algorithms Analysis

Data Visualization Tests Fine-Tunning Parameters

Figura 5.1. Interfaz principal de la herramienta VisTHAA.

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

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

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

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

BElEY Visualization Tests  Fine-Tunning Parameters

Instances » Load Instances
Measurements »

Quit

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

En la ventana principal de VisTHAA, mostrada en la Figura 5.1, se debe entrar al
menU Data, Instances y Load Instances, tal y como se muestra en la Figura 5.2; para poder
seleccionar el archivo logbook, el cual contiene informacion de las instancias que seran
cargadas a la herramienta, asi como el nombre del archivo metainstance, el cual es el que

describe a las instancias.

Posteriormente, se debe seleccionar el archivo logbook, la Figura 5.3 muestra la
pantalla de VisTHAA que lo realiza.
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8,00 Abrir

[ £J binldata I':']

Nombre r | Modificaciaon
B logbook.txt viernes 4 de marzo de 2011 17:19
=] metainstance.txt viernes 4 de marzo de 2011 17:13

M N1C1W1_ABPP viernes 13 de octubre de 1995 11:57
M N1C1W1_EB.BPP viernes 13 de octubre de 1995 11:57
M N1C1Wl_C.BPP viernes 13 de octubre de 1995 11:57
M N1C1W1_D.BPP viernes 13 de octubre de 1995 11:57
M N1C1W1_E.BPP viernes 13 de octubre de 1995 11:57
M N1C1WL_F.EPP viernes 13 de octubre de 1995 11:57
M N1C1W1_G.BPP viernes 13 de octubre de 1995 11:57
M N1CIW1_H.BPP viernes 13 de octubre de 1995 11:57
M N1C1W1_LEPP viernes 13 de octubre de 1995 11:57
M N1c1wl ).BPP viernes 13 de octubre de 1995 11:57 }:
M N1CIW1 K.BEPP viernes 13 de octubre de 1995 11:57 ¥
Formato del archivo: | Tedos los archives f:-]

( Cancelar ) W

A

Figura 5.3. Ventana para buscar el archivo logbook.

Una vez localizado el archivo logbook, éste debe de seleccionarse y a continuacion

hacer clic en el boton “Abrir” para que VisTHAA cargue las instancias correspondientes.

Después de cargar las instancias, VisTHAA manda una ventana que muestra

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

800 Instances pre-procesing

Instances

Las Siguientes instancias han sido cargadas
N1CIW1_A.BPP
N1C1IW1_B.EPP
N1C1W1_C.BPP
N1C1W1_D.BPP
N1C1W1_E.BPP

A

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

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

investigador pueda hacer uso de ellas a través de las otras estrategias de mejora.

5.3. Indices Estadisticos, de Caracterizacion y Propios

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

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

especificamente en la seccion 4.4.

5.3.1. Introduccién de Indices

El mddulo de introduccidn de indices, como su nombre lo sugiere, sirve para que el

investigador capture en VisTHAA alguna ecuacion que posteriormente utilizard. La

ecuacion es almacenada en notacion polaca inversa. La Figura 5.5 muestra la ventana

donde se pueden almacenar los indices propios del investigador.

800 Introducing New Measurements
indice_01 = (mean(pesos)/n)Ac ‘
Variables C Clear All ) (Z: (E Cm ) (sin ) ( esc ( Mode ) (  sumz
. = 3 z: @ E 3 ::I:: /W (“cos ) (Random) ( Minimum ) menor ) |
| S —
C - N :Z: E: (E S @ (logio ) ( tan ) (Factorial)  { Maximum ) mayor
j E—
(" pesos ) (I: (Z: (E ::E:: i::} (" logB (cot ) ( abs ) ( variance ) ( maxRepe )
( 0 ) LT_: ::::: (sat ) ( sec ) ( mean ) ( Swdbev ) ( multiplicidad )
6 Save Ecuation 3 C x ) ( e ) (median) sum ) ( uniformidad )

Measurements Loaded

Update

Figura 5.5. Introduccién de la Ecuacién 5.1, la cual lleva por nombre "indice_01".
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La ecuacion utilizada para este ejemplo es la Ecuacion 5.1, la cual es mostrada a

continuacion:

W c
indice_01 = <?> (5.1)

Lo que se puede notar de la ventana es que en la parte superior de ésta se encuentran
dos cajas de texto, de las cuales la que esta localizada en la parte izquierda sirve para que el
investigador capture el nombre de la variable, mientras que la de la derecha sirve para

introducir la ecuacion del investigador en notacion infija.

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

variables son las del problema de BPP.

En la parte central podemos ver que hay botones como los que encontrariamos en
cualquier calculadora, botones de los nimeros y de operaciones de aritmética basica,
ademas de los botones “Clear All”, el cual borra el contenido de las cajas de texto y el

boton “Save Ecuation”, cuya funcion es guardar el indice en memoria.

En la parte de la derecha se muestran los botones correspondientes a los estadisticos
basicos de uso més frecuente, asi como también permite el célculo de logaritmos en
diversas bases, extraccion de la raiz cuadrada, la funcion factorial, una funcion que genera
un numero aleatorio entre 0 y 1, todas las funciones trigonométricas, los indices reportados
en la literatura [Quiroz 09] y dos de las constantes mas importantes: la constante Pl y la
constante de Euler.

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

previamente cargados, €stos se mostrarian.
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La Figura 5.5 muestra un ejemplo de como el investigador puede introducir sus
indices a VisTHAA, en este caso el indice consiste en obtener la media del conjunto de
pesos de los objetos, posteriormente dividir el resultado por n (la cual es una variable de la
instancia BPP) y finalmente elevar el resultado a la ¢ (otra variable de la instancia). Dicho

indice fue capturado bajo el identificador “indice 01”.

5.3.2. Calculadora

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

5.6 muestra la calculadora.

ROO Calculator

(mean(pesos)/n)Ac

—_——,
( Clear All ) (A) (%) (C m ) ( sm ) ( ese )

Loaded Instances

Variables

© N1CIWL ABPP — @ G © @ @O oz ) (Cwos ) (Random)
() N1C1WL B.BPP p N o) 5D (6) (=) OO (Cogio) (tan )  (Factorial)
~ €
() NICIWL_EBPP ( 0 Y (1) ) (Csar ) (Csec )

E Solve Ecuation 3 ( T ) C e« )

( mean ) (" Maximum ) ( sumz ) (" multiplicidad )

(" median ) (" variance ) (" menor ) (" uniformidad )

(" Mode ) (" StdDev ) ( mayor )

(" Minimum ) (" Sum ) (maxRepe Y

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

Para obtener el valor resultante de calcular el indice, se debe hacer clic sobre el boton

“Solve Ecuation” de la Figura 5.6, el valor resultante es mostrado en la Figura 5.7.
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/.00 Calculator
0.06887419283292107
I “\ — —
Loaded Instances Variables Clear All fi: :ﬁ: Cm ) sin ) —
£ =2 oA CoX ) F—— Ve - e . ra ~
7 8 9 ( + ( log2 ( ces ) ( Random )
) N1C1W1_ABPP ! C— e
~ e m— mt— —— — — £ .. e - . )\
() N1C1W1_B.BPP P N (4) (5) (s) (=) O) (gio) tan Factorial
—~ c
~
= . (D) () () () O Clow) (et ) ()
(O N1C1W1_D.BPP (" pesos = S S
~ Fa—— N e\ [ 2
() N1C1W1_E.BPP ( 0 ) / & ( sqn ) sec
( Solve Ecuation 3 € T ) ( e )
( mean ) ( Maximum ) ( sumz ) ( multiplicidad )
(" median ) ( variance ) (" menor ) (" uniformidad )
(" Mode ) (" StdDev ) ( mayor )
{ Minimum ) ( sum ) (" maxRepe )

Figura 5.7. Resultado de la evaluacion del indice “indice_01".

5.3.3. Matriz de Caracteristicas

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

analisis multivariado.

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

correspondiente para realizar los ajustes a la matriz de caracteristicas.
La ventana para realizar los ajustes tiene en su lado izquierdo, un cuadro rojo, dentro
del cual aparecen las instancias previamente cargadas a la herramienta, de las cuales el

investigador puede seleccionar aquellas que desee incluir en la matriz.

En la parte central de la ventana, aparece un cuadro en color azul, dentro del cual el

investigador puede seleccionar los indices que desee incluir en la matriz.
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aNno Generating the Attributes Matrix from a BPP Instance
Loaded Instances Loaded Measurements
# select All Instances [_] Select All Measurements o
The output file includes:
M N1C1W1 ABPP (] mean
- .
® N1C1W1_B.BPP _| median ™ Headers (Attributes names)
# N1C1W1_C.BPP ) mode
# N1C1W1_D.BPP ) minimum ™ Instances names
# N1C1W1_EEPP ) maximum
] variance
- e Calculate
|_| standard Deviation
-

sum

E menor (BPP)

E mayor (BPP)

™ multiplicidad (PP)
™ maxRepe (BPP)

E uniformidad (BPP)
™ indice_01

Figura 5.8. Ventana para realizar la configuracion de la matriz de caracteristicas.

Finalmente, en el lado izquierdo de la ventana, aparecen dos opciones, las cuales
tienen que ver con el archivo de salida de la matriz de caracteristicas. Si se selecciona
“Headers” el archivo de salida incluird el nombre de los indices, si se selecciona “Instances
names”, el archivo de salida incluira los nombres de las unidades experimentales
(instancias). Ademds se encuentra un boton denominado “Calculate”, el cual genera la
matriz de caracteristicas y el archivo de salida en formato de texto plano, asi como también

muestra los resultados en otra ventana.

Una vez realizados los ajustes, se debe de hacer clic sobre el boton “Calculate”, el

resultado es mostrado en la Figura 5.9.

ann Showing the Attributes Matrix Results

Attributes Matrix Results

menor (EPP) mayor (BPF) multiplicidad (BPP) maxRepe (EPP) uniformidad (BPP) indice_01
0.03 0.99 1.2195121951219512 2.0 0.84 0.06887419283292107
0.08 10 1.3513513513513513 3.0 0.9 43823.96806137633
0.03 0.92 1.2195121951219512 3.0 0.74 9.123593237105207E-11
0.02 1.0 1.3513513513513513 3.0 0.6799999999993999 3.4293645063071825
0.02 0.91 1.25 2.0 0.8 0.09961983776715205
)

Figura 5.9. Valores resultantes de la matriz de caracteristicas.
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5.4. Visualizacion

En esta seccidon se muestran las ventanas desarrolladas para VisTHAA referentes a la
visualizacion, las cuales se sustentan en las estrategias de mejora descritas en el capitulo 4,
especificamente en la seccion 4.5.

5.4.1. Instancias de BPP

La visualizacion de la informacion de las instancias del problema de BPP, se realiza a

través de una grafica de barras bidimensional.

En esta estrategia de mejora, la visualizacion de la instancia se realiza, como se
menciono anteriormente, por medio de una gréafica de barras, donde el eje de las abscisas
representa al i-esimo objeto, mientras que el eje de las ordenadas representa el peso de los

objetos. La Figura 5.10 muestra la ruta para accesar a este modulo.

« SN s THAA isualization or Heuristic Algorithms Analysis

VIHIEUFEUGIN Tests  Fine-Tunning Parameters ] .
Instances > BPP Instances
Algorithm's Behavior » Frequency Chart
Fitness Landscape Visualization of BPP Instance

Figura 5.10. Ruta de acceso al modulo para la visualizacion de una instancia de BPP.
Una vez que se accede al mddulo, aparece la ventana mostrada en la Figura 5.11, en

la cual se debe seleccionar una de las instancias de BPP, esto con el fin de visualizarla.
Posteriormente, la Figura 5.12 muestra la instancia de BPP.
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Loaded Instances »
Sort Instance >

NICIWI1_A.EPP
N1C1W1_B.BPP

alization of Bin Paking Problem

N1C1W1_C.BPP
N1C1W1_D.BPP
N1CI1W1_E.BPP

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

N1C1W1_A.BPP

Weight

Figura 5.12. Visualizacion de la instancia de BPP de nombre "N1C1W1_A.BPP".

5.4.2. Instancias de BPP Ordenadas Ascendentemente

una gréafica de barras bidimensional, la cual es ordenada de forma ascendente. La Figura

5.10 (mostrada en la seccion 5.4.1) indica la ruta para acceder al modulo de visualizacion
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N
N1CIWI_A.RPP
N1CIW1_B.BPP
N1CIW1_C.BPP
N1C1W1_D.BPP
N1CIW1_E.BPP

Loaded Instances

>
Sort Instance »

alization of Bin Paking Problem

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

Similar a la visualizacion de las instancias de BPP, en esta estrategia se hace uso de




5.4. Visualizacion

de una instancia de BPP ordenada ascendentemente.

Una vez accedido al modulo de visualizacion de BPP, lo que continda es seleccionar
la instancia especifica a ser visualizada, para lo cual la Figura 5.13 muestra la forma de

hacerlo. En este caso se seleccion6 la misma instancia de BPP: “N1C1W1_A.BPP”.

Finalmente, después de haber seleccionado la instancia, ésta se muestra en otra

ventana. La Figura 5.14 muestra dicha ventana.

Como se puede observar, la Figura 5.14 parece una imagen reflejada en un espejo con
respecto a la Figura 5.12, esto se debe a que la instancia seleccionada, N1IC1W1_A.BPP,

estd ordenada por defecto, sin embargo dicha ordenacion es de mayor a menor.

N1C1W1_A.BPP (sorted)

Weight

... 987563412
Objects

W weithts P

Figura 5.14. Instancia "N1C1W1_A.BPP" ordenada ascendentemente.

5.4.3. Grafica de Frecuencias

Este tipo de graficas permiten conocer la cantidad de objetos que se repiten dentro de un
determinado porcentaje de la capacidad del contenedor y dentro de que rango se encuentran
los objetos. El eje de las abscisas representa el peso de los objetos como porcentaje de la
capacidad del contenedor, es decir, 0 < w;/c < 1. El eje vertical cuantifica el nimero de

objetos que se localizan dentro de un intervalo de porcentaje [Quiroz 09]. El porcentaje de
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incremento es del 1%, lo que significa que se contabilizaran cuantos objetos estan entre el
0% y el 1%, cuantos objetos estan entre el 1% y el 2% vy asi sucesivamente hasta llegar al
100%. La Figura 5.15 muestra la ruta de acceso al modulo.

Data WYHIEUREULLN Tests  Fine-Tunning Parameters

Instances BPP Instances

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

Figura 5.15. Ruta de acceso al modulo para visualizar las graficas de frecuencias.

Una vez accedido al médulo lo que continla es seleccionar la instancia especifica a
ser visualizada, para lo cual la Figura 5.16 muestra la forma de hacerlo. En este caso se
selecciond la misma instancia de BPP: “N1CI1W1_A.BPP”. Posterior a la seleccion de la

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

From an Instance » NICIWI_A.EPP

| N1C1W1_B.BPP
N1C1W1_C.BPP
N1C1W1_D.BPP
NI1CIW1_E.BPP

A

Figura 5.16. Seleccion de la instancia NIC1W1_A.BPP.

! i
al l| AR il |‘|

I ‘,l !Jhu | "‘ H\”'HI\‘”' | ‘\\ |

UL

Parcaniage

Figura 5.17. Grafica de frecuencias para la instancia NIC1W1_A.BPP.
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5.4.4. Superficie de Aptitudes en Dos Dimensiones

La visualizacion de la superficie de aptitudes en dos dimensiones de una instancia de
BPP, se implement6 conforme a lo descrito en la seccion 4.5. La Figura 5.18 muestra la

superficie de aptitudes en dos dimensiones.

8No Instance BPP Visualizati
Fitness Landscape

4,00
3,75
3,50
3,25
3,00
2,75
2,50

E‘ 2,25

i 2,00
1,75
1,50
1,25
1,00
0,75
0,50
0,25
0,00

EjeX
=

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

5.4.5. Superficie de Aptitudes en Tres Dimensiones

La visualizacion de la superficie de aptitudes en tres dimensiones de una instancia de
BPP, se implementd conforme a lo descrito en la seccion 4.5. La ruta de acceso al médulo

se muestra en la Figura 5.19.

Una vez dentro del médulo que permite la visualizacion de la superficie (véase Figura
5.20), podemos ver que en la parte izquierda de la ventana aparecen todas las instancias que
han sido cargadas a la herramienta; en la parte central algunos campos que deben ser
configurados para ejecutar el algoritmo de caminata aleatoria y el boton “Execute Random

Walk”; finalmente en la parte inferior aparecen las barras de progreso.
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B MO VisTHAA - Visualization Tool for Heuristic Algorithms Analysis
Tests Fine-Tunning Parameters
Instances BPP Instances
Algorithm's Behavior » Frequency Chart
Fitness Landscape Visualization of BPP Instance

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

Setting the parameters of Random Walk

Loaded Instances

E N1C1W1_ABPP Number of items identifier: N
] N1IC1W1_B.EPP
[ N1IC1W1_C.BPP
™ N1C1W1_D.EPP
] N1IC1W1_E.BPP

Bin capacity identifier: ¢

Number of Steps: | 1600 l Execute Random Walk l

General Progress

Current Random Walk

Figura 5.20. Ventana principal para visualizar la superficie de aptitudes.

Se configuran los parametros necesarios: Seleccion de instancias a visualizar,
identificador del numero de objetos, identificador de la capacidad del contenedor y
longitud de la caminata aleatoria, en este caso el nimero de pasos de la caminata se fijé en

1600, ademas se deben seleccionar las instancias que se desean visualizar.

Posteriormente, se debe dar clic en el boton Execute Random Walk. Si se ha
seleccionado méas de una instancia, entonces se ejecutara una caminata aleatoria por cada
una de ellas. La barra de progreso de arriba muestra el progreso general, mientras que la de

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

Finalmente, cuando la caminata aleatoria llega a su fin, muestra en una pantalla la
superficie de aptitudes.
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Si se seleccionaron méas de una instancia a visualizar, entonces VisTHAA mostrara
una ventana por cada una de ellas, en donde el titulo de la ventana ser& el nombre de la

instancia.

Para este ejemplo, se seleccionaron dos instancias: N1C1W1 ABPP vy
N1C1W1_D.BPP, las Figuras 5.21 y 5.22 muestran las superficies de aptitudes de cada una

de ellas, respectivamente.

8no N1C1W1 A.BPP

Figura 5.22. Superficie de aptitudes para la instancia N1C1W1_D.BPP
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Cabe mencionar que VisTHAA brinda la posibilidad de interactuar con el usuario, es
decir, que las superficies de aptitudes pueden responder a acciones del investigador, tales
como: rotar la superficie sobre cualquiera de los ejes, acercar o alejar la superficie (hacer

zoom) o0 mover de posicion la superficie.

5.5. Prueba No Paramétrica de Wilcoxon

La prueba de Wilcoxon se utiliza para determinar si dos muestras representan dos
diferentes poblaciones [Garcia 08].

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

nivel de confianza determinado, que un algoritmo es superior a otro.

Debido a lo anterior, se implementd un moédulo en VisTHAA que permitiera
determinar si un algoritmo es superior a otro estadisticamente, a través de la aplicacion de

la prueba de Wilcoxon. La Figura 5.23 muestra la ruta de acceso a dicho médulo.

8.M0 VisTHAA - Visualization Tool for Heuristic Algorithms Analysis
Data Visualization Fine-Tunning Parameters

Non Parametric Tests » Wilcoxon Test

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

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

menu Load, y luego al mend ...from a File, tal y como se muestra en la Figura 5.24.
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Wilcoxon

...from a File

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

En la Figura 5.25 se muestra un navegador de archivos, dentro del cual, al igual que
las instancias, debemos buscar el archivo correspondiente, en este caso, el archivo donde se

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

8,06 Abrir
[ £ PruebaWilcoxon01 -4 ]
Nombre 4| Modificacion

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

Formato del archivo: [ Todos los archivos FH

(_ Cancelar ) G-I'lbﬂ'l-)

e

Figura 5.25. Ventana de busqueda del archivo con los datos de desempefio.

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

los datos del desemperio del segundo algoritmo.

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

la cardinalidad maxima debe de ser de 40.

99



Estrategias Implementadas en VisTHAA

Una vez hecho esto, una nueva ventana es mostrada, ya con los datos del archivo
seleccionado, ahora Unicamente hace falta hacer clic en el boton Execute Wilcoxon Test
para que VisTHAA automaticamente realice dicha prueba. La Figura 5.26 muestra la

ventana principal de la prueba de Wilcoxon.

(o NN ) The Signed Ranked Wilcoxon Tast

These are the data from Algorithms' Performance

A B B-A abs{B-A) Ranking Prorrated Ranking | Signed prorrated...
9.0 9.0 0.0 0.0
8.0 8.0 0.0 0.0
10.0 9.0 -1.0 1.0 1.0 4.0 -4.0
8.0 7.0 -1.0 1.0 2.0 4.0 -4.0
9.0 10.0 1.0 1.0 3.0 4.0 4.0
10.0 9.0 -1.0 1.0 4.0 4.0 -4.0
9.0 10.0 1.0 1.0 5.0 4.0 4.0
10.0 9.0 -1.0 1.0 6.0 4.0 -4.0
9.0 10.0 1.0 1.0 7.0 4.0 4.0
10.0 5.0 -5.0 5.0 8.0 8.0 -8.0
Test Inter... Wilcoxon P Table Reference Int...
Execute Wilcoxon Test (12,24

The null hypothesis is accepted, there is no differences between theese two Algorithms

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

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

parte inferior de la ventana.

5.6. Afinacion de Parametros con Algoritmos de Carreras

Los algoritmos de carreras se utilizan para el correcto ajuste de los valores de parametros
de los algoritmos metaheuristicos, es por ello que en VisTHAA se desarrollé un médulo
que permite realizar dicho ajuste de pardmetros. La Figura 5.27 muestra la ruta de acceso.
Posteriormente se muestra la ventana principal para realizar la configuracion de parametros,

la Figura 5.28 muestra dicha ventana.
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800 VisTHAA - Visualization Tool for Heuristic Algorithms Analysis
Data Visualization Tests QELEITTTNEIETN TS
Hoeffding Race Method

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

800 Race Algrithm Interface

Race Algorithm Options Selector

Executable Algorithm Path ItrsterbertojDncumentsIPROGRAMACIONjjA\fAjwarkspacef\ﬁsTHMfAGTSP.jarI ( Browse

Parameters Flle Location 1ts /PROGRAMACION /JAVA fworks pace/ VisTHAA/INSTANCIAS /PRUEBA config.txt | | Browse )

Instances Names File Location {PROGRAMACION /JAVA /workspace /Vis THAA/INSTANCIAS/PRUEBA /instances.txt ( Browse )

Results File Location s /Norberto/Documents [ PROGRAMACION/JAVA fworkspace (VisTHAA Salidas.txt ﬂ)

Total Instances Parameters Ranges to be used Parameters Values Results Confidence Level: 95 %
58 5 int replicas 1
a280.tsp int generaciones 100 () Maximization Problem
ali535.tsp double multPoblac 0.5 L
berlin52.tsp double ProbCruza 0.01 0.3 @ Minimization Problem
bierl27.tsp double ProbMutac 0.2 0.95
burmald.tsp
E:gg::ﬁ ) O MNormalized Instances
d198.tsp iz ® Not Normalized Instances
d493.1sn

Number of Initial Instances 10 % Maximal Iterations 5

Current Iteration 1

Size of Increment | 5 % Current Instances 5

Remaining Configurations 4

General Progress 0%

Execute

CUITENT Progress | ————————.

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

Como se puede observar en la Figura 5.28, en la parte superior se debe especificar lo
siguiente: la ruta donde se ubica el algoritmo metaheuristico ejecutable del investigador, la
ruta donde el algoritmo ejecutable leera los valores de los pardmetros, la ruta donde el
algoritmo ejecutable leera las instancias que va a resolver, y la ruta donde el algoritmo
ejecutable escribira los resultados. Ademas, se debe especificar el total de instancias, las
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caracteristicas de los parametros (tipo de dato, nombre y valores de rango), el nivel de
confiabilidad de la prueba de Hoeffding, si el problema es de maximizacion o de
minimizacion, si los resultados estdn normalizados o no, el nimero inicial de observaciones
(instancias) en puntos porcentuales, el tamafio de incremento para las observaciones, y el

numero maximo permitido de iteraciones.

Finalmente, cuando el algoritmo de carreras ha encontrado la mejor configuracion de
parametros, éste conjunto es mostrado en la seccion del modulo que dice “Parameters
Values Results”. La Figura 5.29 muestra la ventana con el mejor conjunto de valores para

los pardmetros posibles, con respecto al conjunto de instancia a resolver.

Race Algorithm Interface

Race Algorithm Options Selector

Executable Algorithm Path  irs/Norberto/Documents /PROGRAMACION [JAVA /workspace/VisTHAA/AGTSP.jar | | Browse )

Parameters Flle Location 1ts /PROCRAMACION {JAVA fworkspace /VisTHAA [INSTANCIAS (PRUEBA/ config.txt Browse

-
Browse )
—

Instances Names File Location {PROGRAMACION /JAVA /workspace/VisTHAAINSTANCIAS/PRUEBA /instances.txt | |

Results File Location s {MNorberto/Documents /PROCRAMACION /JAVA fworkspace /VisTHAA [ Salidas.txt :\ﬂ)

General Progress

100%

Current Progress

100%

Total Instances Parameters Ranges to be used Parameters Values Results Confidence Level: 95 %
58 [I' int replicas 1 replicas = 1.0
a280.tsp int generaciones 100 generaciones = 100.0 \; Maximization Problem
ali535.tsp double multPoblac 0.5 multPoblac = 0.5 L
berlin52.tsp double ProbCruza 0.01 0.3 ProbCruza = 0.3 ® Minimization Problem
bierl27.tsp double ProbMutac 0.2 0.95 ProbMutac = 0.95
burmal4.tsp
ch130.tsp — .
ch150.tsp (_) Normalized Instances
.
d198.tsp ® Not Normalized Instances
d493 tsn L5
Number of Initial Instances 10 k3 Maximal Iterations 5 T [t
Size of Increment | 5 % Current Instances &

Remaining Configurations 2

Execute

Figura 5.29. Resultados obtenidos por el algoritmo de carreras.
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Capitulo 6

Experimentacion y Analisis de
Resultados

En este capitulo se detallan las experimentaciones realizadas sobre la primera version de la
herramienta VisTHAA. Asi como los resultados obtenidos y como éstos ayudaron a

mejorarla.
6.1. Ambiente Experimental

Hardware

Todos los experimentos fueron realizados bajo las siguientes especificaciones de hardware:
Procesador Intel ATOM a 1.67 GHz y 1 Gb en memoria RAM.

Software

El algoritmo heuristico WABP fue implementado en lenguaje C, el sistema operativo donde
fue desarrollada la experimentacion es Microsoft Windows XP home edition. Ademas, se
utilizaron diferentes clases de instancias, las cuales pueden ser encontradas en sitios de
internet bien conocidos. La configuracion de pardmetros de control utilizada es la
recomendada por los autores en [Loh 06]: parametro de escala, con un valor de 0.05;
numero de iteraciones maximas con un valor de 50; temperatura inicial con un valor de 1; y

reduccion de la temperatura con un valor de 0.05.
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Descripcion de las instancias utilizadas

Uniform [Beasley 90]: 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 contenedores 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_500 y u_1000.

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 6ptima conocida
de n/3 contenedores, de tal forma que cada contenedor de la solucion 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 port _60,t 120,t 249yt 501.

Data Set 1 [Klein09]: Construidas de forma similar que algunas instancias propuestas por
Martello y Toth [Martello 90a] 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 combinacion de los diferentes parametros resulta en 36 clases, cada

clase contiene 20 instancias.

Data Set 2 [Klein09]: Conjunto formado por 480 instancias con pesos generados con una
distribucion uniforme, denotadas por n-w-b-r. Cada sigla representa la configuracion 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 contenedor variara entre tres y nueve, se consideraron otros dos parametros: w
que representa el peso medio deseado w = ¢/3, ¢/5, ¢/7, ¢/9, y una desviacion & = 20%, 50%
y 90% que determina la variacion maxima de un peso dado w en relacién a w. Por ejemplo

cuando w = c¢/5 y & = 50% los pesos de los objetos fueron generados de manera aleatoria
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con una distribucion uniforme en el intervalo discreto [100, 300]. Combinando las

caracteristicas anteriores se cuenta con 48 clases, cada una con 10 instancias.

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 esta entre tres y cinco.

6.2. Experimentacion

6.2.1. Experimento 1: Analisis del Algoritmo WABP

Objetivo

Identificar areas de oportunidad para mejorar el desempefio del algoritmo WABP que

resuelve el Bin-Packing.

Procedimiento

El procedimiento utilizado en este estudio consiste en tres fases principales: entrada de
datos; caracterizacion de las instancias; y visualizacion de instancias y desempefio
algoritmico. Después de ellas, esta una fase de redisefio del algoritmo, siempre y cuando se
observen areas de mejora. Finalmente, la Prueba de Rangos con Signos de Wilcoxon es
utilizada para validar si los resultados obtenidos del redisefio son estadisticamente mejores.

La Figura 6.1 muestra el diagrama de la metodologia utilizada en este estudio.
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Fasel
a) Creacion de los archivos Fase 2 Fase 3
metainstance y logbook. Caracterizacion de Visualizacion de instancias y
b)  Introduccién de las instancias. comportamiento algoritmico.
instancias a VisTHAA.

Validacién utilizando la
Prueba de Wilcoxon

Redisefio del Algoritmo

Figura 6.1. Diagrama de la metodologia utilizada.

Uno de los problemas de optimizacion mas estudiados es el Bin-Packing (BPP), es
clasificado como un problema de optimizaciéon combinatoria NP-Duro. Consiste en
encontrar una distribucion de objetos tal que se minimice el nimero de contenedores

utilizados.

El algoritmo heuristico Recocido de pesos para Bin-Packing (WABP, por sus siglas
en inglés), propuesto por Loh, et al., es un algoritmo que empieza con una solucién
generada por una heuristica determinista para BPP, la cual es mejorada siguiendo la
estrategia WABP. El algoritmo se ejecuta durante un cierto nimero de iteraciones donde el
Ilenado de los contenedores y el peso de los objetos son distorsionados, de tal manera que
permiten movimientos que son capaces de escapar de soluciones subdptimas, sin permitir
soluciones infactibles. El tamafio de la distorsion es controlada a través del parametro de la
temperatura el cual se decrementa hasta que la solucion distorsionada coincide con la

solucion real.

Fase 1: Entrada de datos

El formato de las instancias es descrito en un archivo de texto plano (sin formato), esta
descripcion es conocida como metainstance. Posteriormente, el nimero de instancias a ser
introducidas es especificado, el nombre del archivo que describe las instancias y el nombre
de cada una de ellas, esta especificacion recibe el nombre de logbook. La Figura 6.2

muestra una instancia de BPP, el archivo metainstance y el archivo logbook.
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=| metainstance.txt =| logbook.txt

=] BPP2.txt comments(1); instances(2@3;
//Number of items variables(1); instructions_file("metainstance.txt");
100 n int; instances_names()
//Bin Capacity comments(l); {
leee variables(1); BPP_8.txt, BPPZ.txt, Hard®.txt,
//Known Best Solution c int; Hard2.txt, Hard3.txt, hBPP14.txt,
-1 ) comments(1); hBPP175.txt, hBPPS31.txt, hBPP64@.txt,
//Meight of Item variables(l); hBPP814.txt, Nlwlb3r7.txt, M3c3wZ_b.txt,
208 best int; N3wZblr8.txt, t66_00.txt, t6B_01.txt,
200 comments(1); TEST@OO5. txt, TESTOB30.txt, ul20_00.txt,
199 variables(1); u120_08.txt, u256_12.txt
igg weights vector int n; 1

a) Instancia de BPP b) archivo metainstance c) archivo logbook

Figura 6.2. llustracion de la entrada de datos.

Fase 2: Caracterizacion de las instancias

Una vez realizada la carga de las instancias, el investigador puede realizar la
caracterizacion las instancias de BPP. La caracterizacion puede hacerse de dos formas
distintas, de manera estadistica 0 de manera visual. Si es de manera estadistica, ésta se
realiza a través de indices, hasta este momento, la seleccion entre estadisticos basicos o

indices especializados para BPP reportados en la literatura, es posible.

VisTHAA tiene implementados algunos de los indices especializados para BPP, los
cuales pueden ser utilizados para obtener conocimiento de las instancias. Sin embargo,
VisTHAA ofrece a los investigadores la oportunidad de introducir sus propios indices a

partir de las variables definidas en el archivo metainstance.

A manera de ejemplo, el indice que mide la capacidad del contenedor ocupada por un
objeto promedio es introducido, el cual a su vez sera utilizado en este estudio. La Ecuacién

6.1 define el indice y la Figura 6.3 muestra como debe de ser introducido.

n .
¢ = 2z Wi/ (6.0)
C
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.00 Introducing New Measurements
t =  mean(weights)/c
X { e——prrrm— i S ey (O crm— 1 r—
Variables ( Clear All (A (% In ((sin ) (e ) ( Mode ) Sum2
Y (R ey Y Y —— N ~ — )
— 7 8 3) ( ( ( ( (
( = ~ S B + ( log2 cos Random Minimum menor
— (4) (5) (6) (=) () (ogro) (tan ) (Factorial) ( Maximum ) | mayor
( c o) L8 = U Leed ) L tan )
< J
N Y Ry e N —— —
(" best ) (1) (2) (3) (*) () (g ) (ot ) (abs ) ( variance ) ( maxRepe )
_Jest ) — = = T
——— ( ( ( ( — iolich \
(" weights ) ( 0 Y (J) () (Csat ) ((sec ) (Cmean ) (_Swdbev ) (_multiplicidad )
\_weights
——————Save Ecuation—————) [« Y ( e ) (median) ( sum ) ( uniformidad )

Measurements Loaded

Figura 6.3. Mddulo que permite introducir nuevos indices en VisTHAA.

Una vez que un conjunto de indices es introducido, el investigador puede decidir
cudles de ellos considerar para generar la matriz de caracteristicas sobre el conjunto de
instancias seleccionadas, el propdésito es obtener informacion para el andlisis de los valores
calculados sobre dicho conjunto de instancias. La Figura 6.4 muestra el modulo que

permite generar la matriz de caracteristicas.

fanon Generating the Attributes Matrix from a BPP Instances
Loaded Instances Loaded Measurements

E] Select All Instances [_] Select All Measurements The output file includes:
™ BPP_8.txt ™ TEST000S.txt ) mean
# BPP2.xt ¥ TEST0030.0xt [ median =t (TS GEGES)
™ Hard0.txt ™ u120_00.1xt ) mode
™ Hardz.txt ™ u120 08.xt ) minimum ] Instances names
™ Hard3.txt ™ u250_12.1xt | maximum
™ hBPPL4.txt [ variance
™ hBPP175.1xt ") standard Deviation Elft e
¥ hBPPS3Lxt [ sum
™ hBPP640.txt ™ menor (BPP)
¥ hBPP814.1xt ¥ mayor (BPP)
¥ N1wlb3r7.txt ¥ multiplicidad (BPP)
™ N3c3wz_b.uxt ™ maxRepe (BPP)
¥ N3w2blr8.xt ¥ uniformidad (BPP)
™ 160_00.txt ™t
E t60_01.txt E stdDevNorm

™ range

W

Figura 6.4. Mddulo que permite generar la matriz de caracteristicas.

Como se puede observar en la Figura 6.4, ocho indices son seleccionados, cinco de
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los cuales son tomados en la literatura y los tres restantes son indices que ViSTHAA no
tiene por defecto y han sido introducidos. Los valores de los indices ayudan a diferenciar
diversas instancias en un conjunto. Sin embargo, dentro de sus respectivos conjuntos estas
diferencias no se aprecian claramente. No obstante, los valores muestran informacion
general acerca de la estructura de la instancia. Por ejemplo, para los indices multiplicidad, t
y rango, un patron que identifica la dificultad de algunas instancias es observado. La Tabla
6.1 muestra la matriz de caracteristicas sobre todo el conjunto de instancias utilizadas en

este estudio.

El simbolismo utilizado en la Tabla 6.1 para los indices calculados son: 1) menor, 2)
mayor, 3) multiplicidad, 4) MaxRepe, 5) uniformidad, 6) media estandarizada (t), 7)

desviacidn estandar normalizada, 8) rango estandarizado.

Tabla 6.1. Matriz de caracteristicas sobre las instancias a ser optimizadas.
Instancia [indl ind2 ind3 ind4 ind5 ind6 ind7 ind8
BPP_8 015 0.2 2.727 8.0 0.841 0.172 0.013 0.05

BPP2 015 0.2 2.127 5.0 0.85 0.173 0.014 0.05

HardO 0.201 0.349 1.005 2.0 0.929 0.272 0.042 0.148
Hard?2 0.200 0.349 1.005 2.0 089 0.277 0.044 0.149
Hard3 0.200 0.347 1.015 2.0 094 0.272 0.042 0.147

hBPP14 0.011 0.69 1.176 3.0 0.875 0.380 0.207 0.685
hBPP175 |0.005 0.798 1.081 3.0 0.89 0.414 0.223 0.793
hBPP531 | 0.007 0.798 1.142 3.0 091 0414 0.225 0.791
hBPP640 | 0.012 0.8 1.090 2.0 0.922 0.410 0.232 0.788
hBPP814 |0.001 0.794 1.117 20 0.929 0.404 0.237 0.793
N1wlb3r7 | 0.037 0.603 1.086 2.0 0.78 0.358 0.167 0.566
N3w2b1r8 | 0.162 0.24 2.739 6.0 0.895 0.199 0.023 0.078
N3c3w2_b | 0.14 0.666 2.739 6.0 0.905 0.404 0.149 0.526
t60_00 0.251 0.49 1.2 3.0 0.466 0.333 0.072 0.244
t60_01 0.251 0475 1071 2.0 055 0.333 0.070 0.223
TESTO005 | 0.004 0.496 2.0 4.0 0.798 0.245 0.144 0.492
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TESTO0030 | 0.003 0.492 2.018 5.0 0.864 0.243 0.151 0.488
ul20_ 00 |0.133 0.653 2.068 5.0 0.916 0.393 0.147 0.52

ul20_08 |0.133 0.666 1.791 4.0 0.891 0.415 0.156 0.533
u250_12 | 0.133 0.666 3.289 8.0 0.836 0.419 0.155 0.533

Fase 3: Visualizacion de instancias y comportamiento algoritmico

Gréfica de los Pesos de los Objetos

El objetivo de este tipo de gréafica es visualizar los pesos de los objetos de una instancia de
BPP. Para ello se utiliza una gréafica de barras, en donde en el eje de las abscisas estara el
namero de objeto y en el eje de las ordenadas el peso de éste. El objetivo es visualizar las
tendencias en la distribucion inicial de los pesos de los objetos. La Figura 6.5 muestra 3

gréficas correspondientes con 3 instancias.

La Figura 6.5a muestra la distribucion inicial de los pesos de los objetos de la
instancia BPP2, de la cual se puede ver que los pesos vienen ordenados en forma
decreciente y que su rango es muy pequefio (diferencia entre el mayor de los pesos y el
menor); otras instancias que tienen caracteristicas similares en la distribucion de los pesos
son: BPP_8, Hard0, Hard2 y Hard3, N3w2b1r8.

La Figura 6.5b muestra la distribucion inicial de la instancia N1w1b3r7, de la cual se
puede observar que similarmente a la distribucion mostrada en la Figura 5a, los pesos
vienen dados de manera decreciente, sin embargo en esta distribucion el rango es mucho
mayor; otras instancias que tienen caracteristicas parecidas son: N3c3w2_b, TEST0005,
TEST0030, hBPP14, hBPP175, hBPP531, hBPP640 y hBPP814.

Finalmente, la Figura 6.5¢c muestra la distribucion de los pesos de la instancia t60_00,

de la cual se puede observar que los pesos no vienen dados con un orden; otras instancias

que comparten similitudes con ella son: t60_01, u120_00, u120_08 y u250_12.
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¢) Instancia t60_00
Figura 6.5. Visualizacion de la distribucion inicial de los pesos.

Gréfica de Frecuencias

Las gréaficas de frecuencias, como su nombre lo sugiere, permiten conocer la cantidad de
objetos que se repiten dentro de un determinado porcentaje de la capacidad del contenedor
y dentro de que rango se encuentran los objetos.

La Figura 6.6 muestra las graficas de frecuencias obtenidas del conjunto de instancias
a resolver, en algunos casos se encontré que una instancia tenia méas parecido a instancias
de otro conjunto distinto, tal es el caso de la instancia N3w2b1r8, la cual se asemeja mas a

las instancias del conjunto “Hard” en términos de su grafica de frecuencias.
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a) Instancia BPP2 b) Instancia HardO

NIW1b3r7.ot t60_00.1xt

c) Instancia N1w1b3r7 d) Instancia t60_00

u120_00.txt

e) Instancia u120_00

Figura 6.6. Graficas de frecuencias sobre algunas instancias del caso de estudio.

En la Figura 6.6a se puede observar que los pesos de la instancia BPP2 estan
distribuidos entre el 14% y el 20% de la capacidad del contenedor. Ademas, entre el 15% y
el 16% estan 23 objetos (el pico més alto). La Unica instancia que comparte caracteristicas

parecidas es la BPP_8.

La Figura 6.6b muestra la distribucion de los pesos de la instancia HardO, en la
gréfica se puede observar que los pesos de los objetos estan distribuidos entre el 20% vy el
35% de la capacidad del contenedor. Ademas en ese intervalo (que es un 9% mas grande

que el de la instancia BPP2) existen muchos altibajos (muchos picos). Las instancias con

112



6.2. Experimentacion

gréficas similares son las siguientes: Hard2, Hard3 y N3w2b1r8.

En la Figura 6.6c se puede ver que la distribucion de los pesos de la instancia
N1wlb3r7 empieza a partir del 3% y termina en el 61%, por lo que la amplitud de ese
intervalo es del 58% de la capacidad del contenedor. Ademéas dentro de ese intervalo
existen muchos picos y valles, algunos de estos ultimos Ilegan a cero, i.e., en esta gréfica,
entre el 22% y 26% no hay ningin objeto que esté contenido en ese intervalo. Las
instancias que se asemejan a ésta son: N3c3w2_b, TEST0005, TEST0030, hBPP14,
hBPP175, hBPP531, hBPP640 y hBPP814.

En la Figura 6.6d se muestra la gréafica de frecuencias de la instancia t60_00, en la
cual la distribucion de los pesos se encuentra entre el 26% Yy el 50% de la capacidad del
contenedor, lo cual implica un rango del 24%. Similarmente a la Figura 6¢ existen varios
picos y valles, algunos de los cuales llegan a tocar el eje de las abscisas. Sin embargo, a
diferencia de la Figura 6.6c, la Figura 6.6d no empieza su distribucion tan cargado a la
izquierda, sino mas bien en el segundo cuarto de la grafica, ademas la amplitud del rango
de la Figura 6.6¢ es mucho menor que la de la Figura 6.6d. La Unica instancia parecida es la
t60_01.

Por ultimo, la Figura 6e muestra la grafica de la instancia u120_00, en la cual el
intervalo de la distribucion de pesos se encuentra entre el 14% y el 65% de la capacidad del
contenedor, es decir, su amplitud es de 51%. Las instancias que asemejan a esta son:
ul20_08 y u250_12.

Visualizacion de la Superficie de Aptitudes.
Otra forma de caracterizar la estructura del problema es a través de la visualizacion del
espacio de busqueda. La literatura establece que mientras mas rugosa es la superficie, es

mas dificil de resolver la instancia [Pérez 07, Fraire 10]. Sin embargo, en este estudio

existen excepciones que pudieran ser explicadas por caracteristicas ain no identificadas.
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a) Instancia HardO b) Instancia Hard2

¢) Instancia u120_00 d) instancia u250 12

Figura 6.7. Superficies de aptitudes de cuatro instancias en VisTHAA.

En la Figura 6.7 se muestran cuatro gréaficas de las superficies de aptitudes que
corresponden a cuatro instancias. Las Figuras 6.7a y 6.7b muestran las superficies de las
instancias Hard0 y Hard2, respectivamente. Ademas de estas graficas, la Tabla 6.1 muestra
la matriz de caracteristicas, la cual contiene informacidn descriptiva acerca de las instancias
del conjunto, el cual es denominado “Hard”. Estas instancias son muy similares entre si, sin
embargo, en las gréficas de superficie de aptitudes se puede observar que la instancia Hard2
es menos rugosa que la Hard0, los resultados experimentales muestran que la instancia

Hard2 es mas dificil de resolver que la instancia HardO para el algoritmo WABP.

Las Figuras 6.7c y 6.7d muestran las instancias u120_00 y u120_08, respectivamente.
Dichas instancias pertenecen al conjunto denominado “U”. Similarmente al conjunto

“Hard”, los valores de la matriz de caracteristicas son muy parecidos entre si, excepto en el
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tercer y cuarto atributos, multiplicidad y maxRepe. Las graficas de superficie de aptitudes
muestran que la instancia u120_00 es mas rugosa que la instancia u250_12, y los resultados

experimentales muestran que u250_12 es mas dificil de resolver que ul20_00 para el
algoritmo WABP.

Visualizacion del Comportamiento Algoritmico

Ademas de los resultados previamente descritos del andlisis de las instancias, en esta
seccion se analizara el comportamiento del algoritmo WABP durante su ejecucion. Al
analizar el comportamiento del algoritmo a traves del valor objetivo con respecto al tiempo,
se podria identificar si el algoritmo se ha quedado estancado en soluciones subdptimas, es

decir, la grafica no mostrara cambios en el valor objetivo durante un nimero de iteraciones
continuas.

‘Algorithm's Behavior

‘Algorithm's Behavior
|

a) Instancia HardO b) Instancia Hard2

Figura 6.8. Comportamiento algoritmico con dos instancias.

La Figura 6.8 visualiza el comportamiento del algoritmo durante su ejecucién sobre
dos instancias, HardO y Hard2. Al analizar las graficas, en la Figura 6.8a se puede observar
que el algoritmo no mejora la mejor solucién encontrada durante la mayor parte del tiempo
de ejecucion, lo cual representa una pérdida de tiempo de computo. Similarmente, la Figura
6.8b muestra que el algoritmo converge en 42 iteraciones. Sin embargo, desde la segunda,
hasta la cuadragésima segunda iteracion, el algoritmo no mejora la calidad de la solucidn,
lo cual también representa una pérdida de tiempo computacional.
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Fase de Redisefio del Algoritmo.

Basado en el andlisis grafico del nimero de iteraciones sin mejora para el algoritmo bajo
estudio, se observo que se podia reducir el tiempo de cdmputo reconfigurando el parametro
de maximas iteraciones. Dicho valor fue obtenido calculando la iteracion promedio donde
el algoritmo lograba su ultima mejora sobre cada instancia, el cual fue 4.7, en consecuencia

un maximo numero de 5 iteraciones fue utilizado.

Resultados

Después de haber calculado el nuevo nimero de iteraciones maximas, se volvié a realizar la
experimentacion sobre el mismo conjunto de instancias, los resultados se muestran en la

Tabla 6.2.

Tabla 6.2. Resultados experimentales con ambas configuraciones del algoritmo WABP.

Iteraciones maximas = 50 Iteraciones maximas= 5
Instancia Optimo Contenedores  Iteraciones  Contenedores  lteraciones
BPP_8 21 21 2 21 2
BPP2 18 18 1 18 1
Hard0 56 56 50 56 5
Hard2 56 56 41 57 5
Hard3 55 55 21 56 5
hBPP14 62 62 50 62 5
hBPP175 84 84 50 84 5
hBPP531 83 84 50 84 5
hBPP640 74 75 50 75 5
hBPP814 81 82 50 82 5
N1wlb3r7 18 19 50 19 5
N3w2b1r8 40 41 50 41 5
N3c3w2_b 81 82 50 82 5
t60_00 20 21 50 21 5
t60_01 20 21 50 21 5
TESTO0005 28 29 50 29 5
TESTO0030 27 28 50 28 5
ul20_00 48 48 3 48 3
ul20_08 50 51 50 51 5
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u250_12 105 106 50 106 5
TOTAL 1027 1039 818 1041 91

La Tabla 6.2 muestra que WABP logra un ahorro considerable en tiempo de 727
iteraciones. Lo cual refleja una mejora del 88% en tiempo de computo, y una ligera pérdida
de la calidad de las soluciones encontradas de 0.19%. Los resultados obtenidos pueden ser
considerados buenos ya que existen aplicaciones reales en donde es mas importante el

tiempo de computo que la insignificante pérdida en la calidad de las soluciones.

Andlisis de Resultados

Las instancias que encontraron el éptimo con 50 iteraciones, pero no lo encontraron con 5
son caracterizadas por tener en promedio pocos objetos repetidos (baja multiplicidad); peso
promedio de un objeto utiliza un 27% de la capacidad del contenedor (valor de t),
coincidiendo con lo reportado en la literatura [Quiroz 09]; y la diferencia promedio de los

pesos de los objetos utiliza un 15% de la capacidad del contenedor (valor de rango).

Fase de Validacion estadistica utilizando la Prueba de Wilcoxon

Al final del experimento, para soportar los resultados del caso de estudio, fue realizada una
prueba no paramétrica Illamada la Prueba de Rangos con Signos de Wilcoxon. El objetivo
de esta prueba es determinar si las diferencias entre la eficiencia del algoritmo con
diferentes configuraciones de parametros son estadisticamente significativas con un

determinado nivel de confiabilidad, o no lo son.

Aplicando la prueba a los conjuntos generados (iteraciones de convergencia), ésta
revel6 que existen diferencias significativas con un 99% de confiabilidad. Por lo cual se

puede concluir que el ahorro en tiempo de computo es estadisticamente significativo.

Es evidente que la Prueba de Wilcoxon sobre los conjuntos de efectividad de ambas
configuraciones no se puede llevar a cabo, esto se debe a que para realizar esta prueba, debe

haber al menos cinco diferencias en las unidades experimentales (instancias) no nulas. Sin
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embargo, unicamente hay dos de éstas que cumplen la condicion.

Ademas, la Prueba de Wilcoxon es utilizada en aquellos casos donde determinar si las
diferencias son significativas no es tan obvio. En el caso de los datos de la efectividad, sélo
en dos instancias no se logré encontrar el mismo nimero de contenedores, en las demas si
se logr6. Asi que resulta muy evidente que las diferencias en estos datos no son

significativas.

Para realizar la prueba de Wilcoxon en VisTHAA, se debe de crear un archivo de
texto plano, el cual contendra en su primer renglon los valores del primer conjunto de
datos, en este caso puede ser los resultados con la configuracion original; en el segundo
renglon los valores del segundo conjunto, es decir, los resultados utilizando la nueva
configuracién propuesta en la fase de redisefio. La Figura 6.9 muestra el archivo de texto

plano utilizado para introducir los datos a VisTHAA.

=| iterations.txt
@ 50 50 50 50 50 5@ 5@ 5@ 3 50 50
55555355

0 4

2150 41 21 50 50 5@ 5
215555555555

Figura 6.9. Archivo con los datos necesarios para realizar la prueba de Wilcoxon.

Una vez introducidos los datos a VisTHAA, aparece una ventana donde se muestran
dichos datos y en ella un boton que dice “Execute Wilcoxon Test”, se debe hacer clic sobre
éste de manera que la prueba pueda llevarse a cabo. La Figura 6.10 muestra el médulo en
VisTHAA para realizar la Prueba de Wilcoxon.
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The Signed Ranked Wilcoxon Test

Data from Algorithms' Performance

A B B-A absiB-A) Ranking Prorated Ranking  Signed prorated...
2.0 2.0 0.0 0.0 =
1.0 1.0 0.0 0.0
3.0 3.0 0.0 0.0
5.0 21.0 16.0 16.0 1.0 1.0 1.0
5.0 41.0 36.0 36.0 2.0 2.0 2.0
5.0 50.0 45.0 45.0 3.0 3.0 3.0
5.0 50.0 45.0 45.0 4.0 4.0 4.0
5.0 50.0 45.0 45.0 5.0 5.0 5.0
5.0 50.0 45.0 45.0 6.0 6.0 6.0
5.0 50.0 45.0 45.0 7.0 7.0 7.0
5.0 50.0 45.0 45.0 8.0 8.0 8.0
5.0 50.0 45.0 45.0 9.0 9.0 9.0
5.0 50.0 45.0 45.0 10.0 10.0 10.0 i
5.0 50.0 45.0 45.0 11.0 11.0 11.0
5.0 50.0 45.0 45.0 12.0 12.0 12.0
5.0 50.0 45.0 45.0 13.0 13.0 13.0 A
5.0 50.0 45.0 45.0 14.0 14.0 14.0 v
Test Inter... Wilcoxon P Table Reference Int. ..
xecute Wilcoxon Test (0,153) Interval =(11,142) alpha = 0.0010

The null hypothesis is rejected, there is a significant difference between these two Algorithms with a 99.9% of reliable

Figura 6.10. M6dulo en VisTHAA que realiza la prueba de Wilcxon.

Conclusiones del Experimento 1

Se encontrd que después de caracterizar las instancias en diferentes formas asi como el
comportamiento algoritmico, el diagnostico visual fue el mas importante para identificar
que tipo de estrategia se debio seguir para mejorar el desempefio del algoritmo. Las gréficas

proveyeron informacion extra que no esta en la matriz de atributos.

Ademas se concluye que el andlisis visual y estadistico hacen posible mejorar los
algoritmos heuristicos. Particularmente, se realiz6 el ajuste del pardmetro de iteraciones
méaximas del algoritmo WABP, esto permitié el logro de una notable mejora en la
eficiencia. Este estudio fue capaz de reducir el tiempo de coOmputo en un 88% con una
pérdida no significativa del 0.19% en la efectividad, es decir, el nimero de contenedores
utilizados. De acuerdo con lo anterior, se puede concluir que se cumplio el objetivo

propuesto.
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6.2.2. Experimento 2: Analisis de la Familia de Instancias “Hard”

Objetivo

Analizar la estructura de las instancias para identificar caracteristicas descriptivas dentro

del conjunto “Hard”.

Procedimiento

El procedimiento utilizado, el problema de optimizacién y el algoritmo solucionador, son
los mismos que se utilizaron en el experimento 2. El conjunto de instancias a resolver es el
denominado “Hard”, del cual tres de las diez instancias del conjunto (Hard0O, Hard2 y
Hard3) fueron utilizadas en el experimento 2.

Fase 1: Entrada de datos

En esta fase se realiza la descripcién de las instancias, la especificacion de la cantidad y
ubicacién de éstas. La Figura 6.11 muestra la forma de hacerlo.

HARDO.BPP ;

200 ] . =| logbook.txt
instances(10);
100000 instructions_file("metainstance. txt");
34978 =| metainstance.txt instances_names()
34849 iables(3): {
34703 variables(3); HARD®.BPP, HARD1.BPP,
e HARDZ.BPP, HARD3.BPP,

34688 n ._mt' HARD4.BPP, HARDS.BPP,
34598 ¢ int; HARDG .BPP, HARD7.BPP,
34524 . . HARD8.BPP, HARD3.BPP
34356 pesos vector int n; }
34308
a) Instancia de BPP b) archivo metainstance c) archivo logbook

Figura 6.11. Introduccion de datos de instancias a VisTHAA.

Fase 2: Caracterizacion de las instancias

En esta fase se realiza la caracterizacion estadistica de las instancias. El conjunto de indices

introducidos a la herramienta fue el mismo que el utilizado en el experimento 2: media
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normalizada, desviacion estandar normalizada y rango normalizado.

La Ecuacion 6.2 muestra el indice rango normalizado, y en la Figura 6.12 puede verse

cémo introducirlo a VisTHAA.

max(W;) — min (w;)

range = (6.2)
8.00 Introducing New Measurements
range = pesos max pesos min - c /
A £ N AN 2y -
Variables | Clear All ) (A (%) ( In T T T an— T Mode \ f Sum2
5 = 2 7= @ (9) (+) () (1wg2) ( cos ) (Random) [ Minimum ) | menor
L — —
 — 4 - 6 (=) () (leglo) ( tan ) (Factorial) ( Maximum ) | mayor
| C ) SN j N S N \ / A vy
L
( pesos ) 1) 20) 3 (=) (.) (wge) ( et ) ( abs ) ( Varance ) ( maxRepe
o0 3 | [ ) (. ) ( Sar ) ( sec ) { mean ) { StdDev ) [ multiplicidad )
Save Ecuation ) x ) | e ) [ median )} Sum ) [ uniformidad )
Measurements Loaded
tr J
( Yy
( stdDevNo...
The measurement was introducted correctly ‘ Update |

Figura 6.12. Mddulo que permite la introduccién de nuevos indices en VisTHAA.

Una vez que un conjunto de indices es introducido, el investigador puede decidir
cuales de ellos considerar para generar la matriz de caracteristicas sobre el conjunto de
instancias seleccionadas. La Figura 6.13 muestra el modulo que permite generar la matriz

de caracteristicas.
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ano Generating the Attributes Matrix from a BPP Instances
Loaded Instances Loaded Measurements
M Select All Instances | Select All Measurements The output file includes:
¥ HARDO.BPP ~ mean
¥ HARDLEPP [ median | Headers (Attributes names)
[ HARDZ.BPP ) mode
¥ HARD3.BPP [} minimum [ Instances names
[ HARD4.BPP ) maximum
¥ HARDS.BPP ) variance
[ HARDE.BPP [ standard Deviation Calculate
¥ HARD7.BPP ) sum
[ HARDB.BPP # menor (BPP)
¥ HARD9.BPP ™ mayor (BPP)
E multiplicidad (BPP)
\ZT maxRepe (BPP)
E uniformidad (BPP)
M1
E stdDevNorm
# range
Z

Figura 6.13. Md6dulo que permite generar la matriz de caracteristicas.

La Tabla 6.3 muestra la matriz de caracteristicas sobre el conjunto de instancias
utilizadas en este estudio.

La simbologia utilizada en la Tabla 6.3 es la siguiente: 1) menor; 2) mayor; 3)
multiplicidad; 4) maxRepe; 5) Uniformidad; 6) media normalizada; 7) Desviacién estandar

normalizada y 8) rango normalizado.

Tabla 6.3. Matriz de caracteristicas sobre el conjunto "Hard".

Instancia Indl Ind2 Ind3 Ind4 Ind5 Ind6 Ind7 Ind8

Hard0 0.201 0.349 1.005 2 0.929 0.272 0.042 0.148
Hardl 0.200 0.349 1.000 1 0.95 0.276 0.043 0.149
Hard?2 0.200 0.349 1.005 2 0.89 0.277 0.044 0.149
Hard3 0.200 0.347 1.015 2 0.94 0.272 0.042 0.147
Hard4 0.201 0.350 1.010 3 0.92 0.277 0.041 0.148
Hard5 0.200 0.349 1.005 2 0.87 0.274 0.041 0.149
Hard6 0.200 0.349 1.005 2 0.92 0.277 0.042 0.149
Hard7 0.200 0.348 1.000 1 0.84 0.269 0.044 0.147
Hard8 0.200 0.349 1.005 2 0.85 0.277 0.043 0.149
Hard9 0.200 0.349 1.000 1 0.96 0.275 0.043 0.149

Posterior al analisis de la matriz de caracteristicas, podemos notar que, para los
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atributos medidos, no existe una diferencia notable entre las instancias del conjunto.

Fase 3: Visualizacion de instancias y comportamiento algoritmico

Graéfica de los Pesos de los Objetos

HARDO.BPP

35.000

32.500

30.000

27.500

25.000

22.500

4« 20.000

15.000

12.500

10.000

7.500

5.000

2.500

Objects

Figura 6.14. Visualizacion de la distribucién inicial de los pesos de la instancia HardO.

La primera caracteristica visual a analizar es cdmo vienen dados los objetos. La
Figura 6.14 muestra la gréfica de la instancia HardO. Al realizar el anélisis resulto evidente

que todas las instancias del conjunto tenian la misma distribucion inicial de pesos.

Gréfica de Frecuencias

La Figura 6.15 muestra las gréficas de frecuencias obtenidas de dos instancias del conjunto,
en general todas ellas presentan caracteristicas similares en la frecuencia. A excepcion de
Hard5 que tiene un objeto que ocupa entre el 19% y 20% de la capacidad del contenedor,
las frecuencias de todas las instancias oscilan entre el 20% y el 35%. Otra caracteristica
importante en esta grafica, es que se puede ver existen muchos altibajos en la frecuencia,
esto es consistente en todas las instancias del conjunto.
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e HARDS.BPP

a) Instancia HardO b) Instancia Hard5

Figura 6.15. Gréficas de frecuencias sobre algunas instancias del caso de estudio.

Visualizacion de la Superficie de Aptitudes.

{ARD9.BPP

a) Instancia Hard5. b) Instancia Hard9.

Figura 6.16. Superficies de aptitudes de dos instancias en VisTHAA.

En la Figura 6.16 se muestran dos gréaficas de superficie de aptitudes, de igual manera
que con las gréficas de frecuencias, no se observaron diferencias muy marcadas entre las

instancias del conjunto.

Visualizacién del Comportamiento Algoritmico

La Figura 6.17 visualiza el comportamiento del algoritmo durante su ejecucion sobre tres
instancias. Al analizar la grafica en la Figura 6.17a se puede observar que el algoritmo no
mejora la mejor solucion encontrada durante la mayor parte del tiempo de ejecucion, es
decir 49 iteraciones, lo cual representa una pérdida de tiempo, la mayoria de las instancias

analizadas presentan el mismo comportamiento, a excepcion de las instancias Hard3 y
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Hard9. La Figura 6.17b muestra que su Ultima mejora en la calidad de la solucion

encontrada fue en la iteracion 17 y que después de ella el algoritmo se detiene. Finalmente,

en la Figura 6.17c se puede ver que el algoritmo converge en la tercera iteracion y

posteriormente se detiene su ejecucion.

‘Rigorithm 5 Behavior

‘Aigorithm s Behavior

a) Instancia Hardo0.

b) Instancia Hard3.

c) Instancia Hard9.

Figura 6.17. Comportamiento algoritmico con tres instancias.

Fase de Redisefio del Algoritmo.

Al igual que en el experimento 2, el analisis grafico del nimero de iteraciones sin mejora

fue la pieza clave para mejorar el desempefio el algoritmo. Se observé que se podia reducir

el tiempo de cdmputo reconfigurando el parametro de maximas iteraciones. A diferencia

del experimento 2, se consideraron 2 posibles valores para el pardmetro de iteraciones

maximas, el primer valor se obtuvo reconociendo el siguiente patron: a excepcién de las

instancias Hard3 y Hard9, todas las demas convergen en iteraciones muy tempranas, es

decir la segunda o la tercera (Hard5, Hard7 y Hard9). Ademas la instancia Hard3 es la que

tarda mas en convergir (las otras instancias terminan en 50 iteraciones pero no mejoran la
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calidad de las solucion despues de la segunda o tercer iteracion). Derivado de lo anterior, se
utilizo el valor de la iteracion de convergencia de la instancia Hard3 para obtener el valor
de maxima iteraciones, es decir, se establecid nloop = 17.

Similarmente al experimento 2, el segundo valor de maximas iteraciones fue obtenido
calculando la iteracion promedio donde el algoritmo lograba su Gltima mejora sobre cada
instancia, el cual fue 3.8, en consecuencia un méximo nimero de 4 iteraciones fue utilizado
para la segunda reconfiguracion del algoritmo.

Resultados

Después de haber calculado los nuevos valores de iteraciones maximas, se volvié a realizar

la experimentacidn, los resultados se muestran en la Tabla 6.4.

Tabla 6.4. Resultados experimentales con ambas configuraciones del algoritmo WABP.

nloop=50 nloop=17 nloop=4
Instancias | Optimo Zenc Iteraciones Zenc Iteraciones Zenc Iteraciones
HardO 56 56 50 56 17 56 4
Hardl 57 57 50 57 17 57 4
Hard2 56 57 50 57 17 57 4
Hard3 55 55 17 55 17 56 4
Hard4 57 57 50 57 17 57 4
Hard5 56 56 50 56 17 56 4
Hard6 57 57 50 57 17 57 4
Hard7 55 55 50 55 17 55 4
Hard8 57 57 50 57 17 57 4
Hard9 56 56 3 56 3 56 3
Totales 562 563 420 563 156 564 39

La Tabla 6.4 muestra que con la configuracion inicial de parametros, el algoritmo
WABP encuentra nueve de diez valores dptimos, los cuales suman 562 contenedores

utilizados.
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Con la primera reconfiguracion del algoritmo se puede observar que éste logra un
ahorro considerable en tiempo de 264 iteraciones, lo cual refleja una mejora del 62% en
tiempo de cémputo, sin pérdida en la calidad de las soluciones, es decir, de todas las

instancias se encontraron los mismos valores objetivo que con 50 iteraciones maximas.

Al analizar el desempefio del algoritmo con la segunda reconfiguracion, se puede
notar que se logra un ahorro mayor en tiempo de 381 iteraciones, es decir, el 90%, a cambio
de una ligera pérdida en la calidad de las soluciones encontradas de 0.17%, esto es,
Unicamente con la instancia Hard3 el algoritmo no pudo encontrar el mismo valor que con

las configuraciones anteriores, se tuvo un error de un contenedor.

Andlisis de Resultados

Para analizar los resultados obtenidos y validar estadisticamente la contundencia en la

mejora del desempefio algoritmico, se utilizo la prueba no paramétrica de Wilcoxon.

Fase de Validacion estadistica utilizando la Prueba de Wilcoxon

El objetivo de esta prueba es determinar si las diferencias entre la eficiencia del algoritmo
con diferentes configuraciones de parametros son estadisticamente significativas con un

determinado nivel de confiabilidad, o no lo son.

Debido a que se realizaron tres experimentaciones con el algoritmo (nloop=50,
nloop=17 y nloop=4), y que la prueba de Wilcoxon sélo puede hacerse con dos conjuntos
de datos, es necesario realizar la prueba dos veces. La primera con los resultados de la
configuracién inicial de parametros (nloop=50) contra la primera reconfiguracion de
parametros (nloop=17) y la segunda con los resultados de la primera y la ultima

reconfiguracion de parametros.

Realizando la primera prueba a los conjuntos generados (datos de eficiencia), ésta
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revel6 que existen diferencias significativas con un 99% de confiabilidad. Por lo cual se
puede concluir que el ahorro en tiempo de computo es estadisticamente significativo entre

la configuracion inicial y la primera reconfiguracion.

Al realizar la segunda prueba, ésta determind que también existen diferencias
significativas entre ambas reconfiguraciones del algoritmo, con un 99% de confiabilidad.

Razon por la cual se concluye que existe una diferencia significativa.

De lo anterior se puede concluir que si existen diferencias entre la configuracion
inicial y la primera reconfiguracion, y ademas existen diferencias entre la primera y la
segunda reconfiguracion, entonces por transitividad, también existen diferencias
significativas entre la ultima reconfiguracion y la configuracion inicial con un 99% de

confiabilidad.

Es evidente que la Prueba de Wilcoxon sobre los conjuntos de efectividad de la
configuracién inicia y la primera reconfiguracion no se puede llevar a cabo, esto se debe a
que para realizar esta prueba, debe haber al menos cinco diferencias en las unidades
experimentales (instancias) no nulas. Sin embargo, no hay ninguna instancia que cumpla

con esta condicion.
De igual manera, la Prueba de Wilcoxon sobre los conjuntos de efectividad de la
primera y la segunda reconfiguracion tampoco se puede llevar a cabo ya que Unicamente

una instancia (Hard3) cumple con dicha condicion.

Por lo que se puede concluir que no existen diferencias significativa entre ninguno de

los tres conjuntos de efectividad.
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=| Inic_vs_Primera.txt
S0 58 58 17 5@ 58 50 5@ 5@ 3
17 17 17 17 17 17 17 17 17 3

Figura 6.18. Archivo con los datos de eficiencia para realizar la prueba de Wilcoxon.

6.2. Experimentacion

La Figura 6.18 muestra el archivo de texto plano utilizado para introducir los datos de

eficiencia entre la configuracion inicial y la primera reconfiguracion.

Una vez introducidos los datos a ViSTHAA, aparece una ventana donde se muestran

dichos datos y en ella un boton que dice “Execute Wilcoxon Test”, se debe hacer clic sobre

éste de manera que la prueba pueda llevarse a cabo. La Figura 6.19 muestra el modulo en

VisTHAA para realizar la Prueba de Wilcoxon.

The Signed Ranked Wilcoxon Test

Data from Algorithms' Performance

A B B-A abs(B-A) Ranking Prorated Ranking  Signed prorated...
17.0 17.0 0.0 0.0

3.0 3.0 0.0 0.0

50.0 17.0 -33.0 3i3.0 1.0 1.0 -1.0

50.0 17.0 -33.0 3i3.0 2.0 2.0 -2.0

50.0 17.0 -33.0 i3.0 3.0 3.0 -3.0

50.0 17.0 -33.0 i3.0 4.0 4.0 -4.0

50.0 17.0 -33.0 3i3.0 5.0 5.0 -5.0

50.0 17.0 -33.0 3i3.0 6.0 6.0 -6.0

50.0 17.0 -33.0 3i3.0 7.0 7.0 -7.0

50.0 17.0 -33.0 3i3.0 8.0 8.0 -8.0

Test Inter... Wilcoxon P Table Reference Int...
te Wilcoxon Test (0,36) Interval =(0,36) alpha = 0.01

The null hypothesis is rejected, there is a significant difference between these two Algorithms with a 99.0% of reliable

Figura 6.19. Mddulo en VisTHAA que realiza la prueba de Wilcoxon.

Conclusiones del Experimento 2

Después de realizar la caracterizacion estadistica y visual de todas las instancias del
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conjunto, se puede concluir que no existen diferencias evidentes entre éstas, es decir, el

conjunto “Hard” es un grupo muy homogéneo.

Sin embargo, al analizar el comportamiento del algoritmo WABP sobre todo el
conjunto, si se encontraron diferencias notables entre las instancias, lo cual permitio

realizar dos reconfiguraciones del algoritmo.

Estas reconfiguraciones consistieron en encontrar un nuevo valor para el maximo
numero de iteraciones de algoritmo (parametro nloop). Dichas reconfiguraciones superaron
en eficiencia a su predecesor, es decir, el primer ajuste permiti6 la mejora significativa de la
configuracién inicial, sin pérdida en su efectividad; el segundo ajuste permitié la mejora
significativa del primer ajuste, con una insignificante pérdida de efectividad de 0.17%. De

acuerdo con lo anterior, se puede concluir que se cumplio el objetivo propuesto.

6.2.3. Experimento 3: Analisis de Tres Familias de Instancias Diferentes

Objetivo

Identificar diferencias entre los atributos de tres conjuntos de instancias de procedencia
distinta. Especificamente, se pretende saber cuales caracteristicas distinguen a cada una de

ellas, incluyendo el comportamiento del algoritmo HGGA-BP sobre éstas.

Procedimiento

El procedimiento utilizado en este estudio es muy parecido al de los experimentos
anteriores, con la diferencia en que no es de interés identificar areas de mejora para el
algoritmo estudiado, por lo que las fases de redisefio y validacion de resultados no seran
utilizadas. Este procedimiento consiste en tres fases: entrada de datos; caracterizacion de

las instancias; y visualizacion de instancias y desempefio algoritmico.

Las instancias utilizadas en este estudio, fueron seleccionadas por la dificultad que
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presenta el algoritmo HGGA-BP al resolverlas. Se clasificaron tres grupos: instancias
faciles, instancias de dificultad mediana e instancias dificiles; dentro de los cuales estan los

conjuntos: “DataSetl”, “T” y “Hard28”, respectivamente clasificados.

Fase 1: entrada de datos

En esta fase se realiza la descripcion de las instancias, la especificacion de la cantidad

y ubicacion de éstas. La Figura 6.20 muestra la forma de hacerlo.

hBPP13.txt ~ metainstance.txt
//Number of items N comments(1);
180 variables(1);
//Bin Capacity n int; | logbook.txt
1000 comments(1); instances(15);
//Known Best Solution variables(1); instructions_file("metainstance . txt");
-1 c int; instances_names()
//hetght of Ltem comnents(1); hBPP13 hBPP14 hBPP40
: . txt, txt, txt,
ggg ;Z;taﬁi?(l), hBPP47.txt, hBPPBO.txt, Nlclwl_a.txt,
690 comments(1): Nlciwl_b.txt, Nlclwl_c.txt, Nlclwl_d.txt,
689 . . Nlclwl_e.txt, to@_00.txt, t6@_01.txt,
variables(1); £60_02.txt, t60_03.txt, t60_04.txt
686 weights vector int n; }
681
a) Instancia de BPP. b) archivo metainstance. ¢) archivo logbook.

Figura 6.20. Introduccion de los datos de las instancias a VisTHAA.

Fase 2: Caracterizacion de las Instancias

En esta fase se realiza la caracterizacion estadistica de las instancias. El conjunto de indices
introducidos a la herramienta fue el mismo que los utilizados en los experimentos
anteriores: media normalizada, desviacion estandar normalizada y rango normalizado.
Evidentemente, la forma de introducir dichos indices es también igual que la descrita en

anteriormente.

Una vez que un conjunto de indices es introducido, el investigador puede decidir
cuales de ellos considerar para generar la matriz de caracteristicas sobre el conjunto de
instancias seleccionadas. La Tabla 6.5 muestra la matriz de caracteristicas sobre el conjunto

de instancias seleccionadas.
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Tabla 6.5. Matriz de caracteristicas sobre los tres grupos de instancias.

Instancia Ind1 Ind2 Ind3 Ind4 Ind5 Ind6 Ind7 Ind8
Nlclwl a 0.03 0.99 1.219 2 0.84 0.486 0.294 0.96
Nlciwl b 0.08 1 1.351 3 0.9 0.556 0.291 0.92
Nlciwl c 0.03 0.92 1.219 3 0.74 0.396 0.274 0.89
Nlciwl_d 0.02 1 1.351 3 0.68 0.506 0.322 0.98
Nlciwl_e 0.02 0.91 1.25 2 0.8 0.488 0.290 0.89
t60_00 0.251 0.495 1.2 3 0.466 0.333 0.072 0.244
t60_01 0.251 0.475 1.071 2 0.55 0.333 0.070 0.224
t60_02 0.25 0.498 1.25 3 0.466 0.333 0.081 0.248
t60_03 0.25 0.495 1.224 2 0.45 0.333 0.079 0.245
t60_04 0.25 0.498 1.25 3 0.433 0.333 0.078 0.248
hBPP13 0.001 0.698 1.118 3 0.811 0.372 0.211 0.697
hBPP14 0.011 0.696 1.176 3 0.875 0.380 0.207 0.685
hBPP40 0.019 0.789 1.111 2 0.837 0.368 0.240 0.77
hBPP47 0.003 0.783 1.139 3 0.855 0.393 0.234 0.78
hBPP60 0.053 0.696 1111 2 0.862 0.393 0.193 0.643

La simbologia utilizada en la Tabla 6.5 es la misma que en los experimentos
anteriores: 1) menor; 2) mayor; 3) multiplicidad; 4) maxRepe; 5) Uniformidad; 6) media

normalizada; 7) Desviacion estdndar normalizada; y 8) rango normalizado.

De la Tabla 6.5 podemos observar que en algunos atributos existen diferencias muy
marcadas entre los grupos de las instancias. Para el primer atributo, menor, se puede ver
que las instancias faciles (las primeras cinco instancias en la Tabla 6.5) el objeto con peso
mas pequefio no sobrepasa el 10% de la capacidad del contenedor, caracteristica que
comparte con las instancias dificiles (Ultimas cinco instancias de la Tabla 6.5), mientras que
en las instancias de mediana dificultad (las instancias del conjunto “T”) el objeto con menor

peso ocupa el 25% de la capacidad del contenedor.

En el segundo atributo, mayor, hay ain mas diferencias entre grupos, por ejemplo,
para el grupo de las instancias faciles, el objeto con mayor peso ocupa entre el 92% vy el
100% de la capacidad del contenedor, para el grupo de las instancias “T”, este indice

muestra que el mayor de los objetos ocupa entre el 47% y 50%, finalmente, para el grupo
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de las instancias dificiles, los mayores objetos ocupan entre el 69% vy el 79% del

contenedor.

En el tercer atributo, multiplicidad, no se encontraron diferencias entre los valores de

cada grupo, los valores en todos los conjuntos oscilan entre el 1.071 y el 1.351.

De igual manera que para el atributo multiplicidad, para maxRepe no se observaron
muchas diferencias en los valores de los grupos, los cuales van desde 2 hasta 3. Cada grupo

tiene tres instancias con maxRepe = 3 y dos instancias con maxRepe = 2.

Para el atributo uniformidad, podemos ver que los grupos de instancias mas faciles y
mas dificiles son mas uniformes en la distribucién de sus pesos, mientras que las instancias
de dificultad mediana son menos uniformes. En el conjunto de instancias faciles los valores
de uniformidad van desde el 68% y el 90%, en el conjunto de instancias de dificultad
mediana desde el 43% hasta el 55% y para el conjunto de instancias dificiles, desde el 81%
hasta el 87%.

Para el atributo media normalizada, si se aprecian diferencias entre grupos. Para el
primer conjunto (instancias féaciles) el objeto promedio ocupa entre el 39% y 56% de la
capacidad del contenedor, en el conjunto de instancias de dificultad mediana, el objeto
promedio ocupa en todos los casos la tercera parte de la capacidad del contenedor, mientras

que para el grupo de instancias dificiles, el objeto promedio desde el 36% hasta el 40%.

Otro indice en donde también hay diferencias entre los tres grupos de instancias, es el
de la desviacion estandar normalizada. Este indice mide que tan alejados estan los objetos
con respecto al objeto promedio en funcién del tamafio del contenedor. Para el primer
grupo de instancias, los valores obtenidos van desde el 27% al 33%, para el segundo desde
el 7% al 8% y finalmente, para el tercer grupo desde el 19% al 24%. Podemos ver que las
instancias mas faciles tienen una mayor desviacion estandar normalizada que los grupos

restantes.
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El Gltimo atributo a ser analizado, es el rango normalizado, el cual mide la diferencia
entre el mayor de los objetos y el menor. Este es otro atributo donde los tres grupos de
instancias presentan diferencias evidentes. Para el grupo de instancias faciles, este indice va
desde el 89% al 98% de la capacidad del contenedor. Para el segundo grupo, este indice va

del 22% al 25%. Por ultimo, para el tercer grupo, los valores del rango van del 64% al 78%.

Fase 3: Visualizacion de las Instancias y Desempefio Algoritmico

Gréfica de los Pesos de los Objetos

Wiciwi_a.txt

¥
| I|
et

]

X

a) Instancia N1clwl a. b) Instancia t60_00.

WBPPI3.tat

)

c) Instancia hBPP13.

Figura 6.21. Distribucion inicial de pesos de instancias representativas.

La primera caracteristica visual a analizar es como vienen dados los objetos. La Figura 6.21
muestra las tres instancias representativas de cada conjunto de datos. Como se puede
apreciar, las graficas de los conjuntos de instancias faciles y dificiles son muy parecidas
entre si (Figura 6.21a y Figura 6.21c).
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Grafica de Frecuencias

La Figura 6.22 muestra las gréficas de frecuencias de las instancias representativas de cada
conjunto, como se puede ver, las instancias faciles y dificiles se parecen mucho entre si. El
primer grupo de instancias, posee la caracteristica que la amplitud de su frecuencia esta
entre el 2% y el 100% de la capacidad del contenedor. En el segundo grupo las frecuencias
oscilan entre el 23% y el 50%, y finalmente en el tercer grupo, las frecuencias aparecen
desde el 1% y el 80%.

a) Instancia N1clwl a. b) Instancia t60_00.

hBPPL3.txt

¢) Instancia hBPP13.

Figura 6.22. Gréficas de frecuencias sobre las instancias representativas.

Visualizacion de la Superficie de Aptitudes.

En la Figura 6.23 se muestran tres graficas de superficie de aptitudes; en estas gréaficas se
pueden apreciar mas claramente las diferencias entre las superficies de cada uno de los
conjuntos. El grupo de instancias faciles, se caracteriza por tener una superficie de aptitudes

muy rugosa, el grupo de las instancias de dificultad mediana tiende a una superficie rugosa,
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pero no tanto como las del primer grupo, mientras que en el grupo de instancias dificiles se

observa una superficie méas plana.

60_00.txt

a) Instancia N1clwl a. b) Instancia t60_00.

¢) Instancia hBPP13.

Figura 6.23. Superficies de aptitudes de las instancias representativas.

Visualizacion del Comportamiento Algoritmico

La Figura 6.24 visualiza el comportamiento del algoritmo durante su ejecucion sobre dos
instancias representativas de los conjuntos de dificultad mediana y alta dificultad, la razon
es que el algoritmo HGGA-BP resuelve con heuristicas especializadas las instancias
seleccionadas del conjunto de instancias faciles, por lo que no tiene la necesidad de ejecutar
el algoritmo genético, mientras que para las instancias de dificultad mediana y alta no logra

resolverlas con las heuristicas y si tiene que ejecutar el algoritmo genético.

Las Figuras 6.24a y 6.24b muestran la grafica del desempefio de HGGA-BP sobre la
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instancia t60_00, la primera representa el mejor valor objetivo en cada generacion, la
segunda el mejor valor de aptitud en cada generacion. Similarmente, las Figuras 6.24c y
6.24d muestran el desempefio obtenido de ejecutar el algoritmo HGGA-BP sobre la

instancia hBPP13.

Al analizar las gréaficas de ambas instancias podemos ver que el algoritmo mejora la
calidad del valor de aptitud, sin embargo esta mejora no es suficiente para decrementar el

numero de contenedores utilizados en ningun caso.

Rigerithm's Behavior

a) Valor Objetivo de la Instancia t60_00. b) Valor de Aptitud de la Instancia t60_00.
c) Valor Objetivo de la Instancia hBPP13. d) Valor de Aptitud de la Instancia hBPP13.

Figura 6.24. Comportamiento algoritmico con dos instancias.

Conclusiones del Experimento 3

Tras realizar el analisis estadistico y visual de las instancias de los tres conjuntos, se pudo
demostrar que si existen diferencias entre éstos, por lo cual se cumplio el objetivo del

experimento.

Algunas de las caracteristicas de las instancias del conjunto “DataSet1” (faciles) son:
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los valores del indice mayor siempre son muy grandes, en promedio del 96% de la
capacidad del contenedor, su media normalizada promedio se localiza en el 48% de la
capacidad del contenedor, su desviacion estandar normalizada promedio es la més grande
con un 29% de la capacidad del contenedor y finalmente cuenta con el valor promedio del

rango normalizado mas grande, con un 92.8% de la capacidad del contenedor.

Las caracteristicas propias del conjunto “T” (dificultad mediana) son: el valor
promedio del indice menor es el mayor de los tres grupos, mientras que su valor promedio
del indice mayor es el menor. La uniformidad promedio es la menor de los tres grupos, con
un 47% de la capacidad del contenedor. La media normalizada es muy caracteristica de
este conjunto, con un 33% de la capacidad del contenedor, es decir, la tercera parte exacta.
Ademas este conjunto posee la menor desviacion estandar normalizada promedio, con
Unicamente un 7% con respecto a la capacidad del contenedor. Finalmente, el valor
promedio del indice rango es el mas bajo en este conjunto, Unicamente con un 24% de la

capacidad del contenedor.

El dltimo conjunto de instancias a analizar es el mas dificil de resolver para el
algoritmo HGGA-BP, sin embargo se encontraron pocos patrones en sus caracteristicas, los
cuales se mencionan a continuacion: este grupo de instancias posee el valor promedio de
uniformidad mas alto de los tres grupos con un valor de 84%, por lo que la distribucién en
los pesos es muy similar, en promedio. Ademas las instancias de este grupo poseen las

superficies de aptitudes menos rugosas.

6.2.4. Experimento 4: Visualizacion de Instancias para un Problema de

Grafos

Objetivo

Visualizar un grupo de instancias de un problema de coloreo de grafos, con el fin de
confirmar la hipdtesis de que la estructura de las instancias es un factor importante en la

resolucion de éstas.
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Procedimiento

Debido a que el Unico objetivo que se persigue en este experimento es el de confirmar una
hipétesis, lo Unico que hay que hacer es introducir los datos a la herramienta VisTHAA

para posteriormente visualizar la superficie de aptitudes en tres dimensiones.

Entrada de Datos

En esta parte este experimento difiere de los anteriores, ya que no se trata del problema
BPP, por esta razon no se puede utilizar la caminata aleatoria para obtener el conjunto de

datos de valores de aptitud, sino que éstos deben ser proporcionados por el investigador.

Debido a que se desea visualizar un grupo de instancias, cada una de ellas debe ser
introducida de forma independiente, es decir, cada conjunto de valores de aptitud que

correspondan a una instancia debe estar en su propio archivo de texto.

Ademas, es preferible que los valores se encuentren normalizados entre cero y uno,
esto es, expresados en puntos porcentuales. Por esta razén se sugirié al investigador una
forma de normalizacion de datos rapida, buscar el mayor valor de su conjunto de datos y
hacerlo el cien por ciento, los valores restantes se expresarian como una fraccion de él. De

esta manera se conservan las respectivas proporciones, simplemente se “reduce la escala”.
La Figura 6.25 muestra un ejemplo de una instancia con los valores objetivo

originales (Figura 6.25a) y sus valores proporcionales en puntos porcentuales (Figura
6.25h).
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a) Valores objetivo originales. b) Valores objetivo normalizados.

Figura 6.25. Instancia con sus valores objetivo originales y los normalizados.
Visualizacion de la Estructura de la Instancia
Para visualizar la estructura de la instancia se utilizé el método que visualiza la superficie

de aptitudes en tres dimensiones. La figura 6.26 muestra la forma de introducir los datos

desde un archivo, haciendo uso de un explorador de archivos.

A NO Fitness Landscape Visualization
Data

...from a File

Setting the parameters of Random Walk
Loaded Instances

Number of items identifier: |1

Bin capacity identifier: ¢

Number of Steps: 1600 Execute Random Walk

General Progress

Current Random Walk

Figura 6.26. Introduccion de los datos de aptitud a VisTHAA.

Una vez buscado el archivo de texto que representa la instancia a ser visualizada,
VisTHAA automaticamente genera la superficie de aptitudes. La Figura 27 muestra la

estructura de las instancias 1, 5 y 16.

Como se puede observar en la Figura 6.27, el experimento arrojé diversas formas en
las superficies. La Figura 6.27a es muy particular, ya que ese tipo de superficie no se

asemeja a otra de los experimentos anteriores. La Figura 6.27b revela una estructura muy
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plana, lo cual implica que las soluciones son muy similares entre si, este tipo de superficie
ya se habia observado en instancias de BPP en experimentos anteriores. La Figura 6.27c
también es muy particular, ya que su forma se parece a la de una “cama”, como se puede
apreciar, los primeros valores de aptitud (aproximadamente el 30%) tienden a decrecer en
forma muy suave, sin embargo, el resto de la superficie se mantiene plana, es decir ya no
hay diferencias notables entre las soluciones. Finalmente la Figura 6.27b muestra una
superficie muy rugosa, este tipo de estructura ya se habia visto en experimentos anteriores.

a) Instancia 1. b) Instancia5.

¢) Instancia 13. d) Instancia 16.

Figura 6.27. Visualizacion de las superficies de aptitudes de diferentes instancias.
Conclusiones del Experimento 4
Al analizar las gréficas proporcionadas por VisTHAA, el investigador pudo concluir que en
efecto, la hipdtesis que el investigador habia planteado era correcta, ahora tenia un

argumento visual que lo respaldaba, por lo tanto se cumplio el objetivo del experimento.

VisTHAA ayudo a un investigador a confirmar una hipotesis con un argumento visual.
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Cabe mencionar que el investigador habia intentado dar esta misma explicacion con
anterioridad, haciendo uso de una herramienta del estado del arte llamada VIZ [Halim 06,
Halim 07], la cual es simplemente una extension de [Lau 05]. Sin embargo, la visualizacion
de esta herramienta con respecto a la superficie de aptitud, resultdé confusa, por lo cual el

investigador no estaba seguro si la superficie que visualizaba era rugosa o no.
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Capitulo 7

Conclusiones y Trabajo Futuro

En este capitulo se presentan las conclusiones del presente proyecto de investigacion, asi
como también el trabajo futuro que se pueda derivar.

7.1. Conclusiones

En este trabajo se presenta un enfoque innovador para auxiliar la mejora de estrategias de
solucion de problemas NP-Duros, haciendo uso principalmente del andlisis estadistico y
visual. Tras desarrollar el proyecto y realizar las experimentaciones, se puede concluir que
se cumplio satisfactoriamente con el objetivo general, razén por la cual se considera que
fue factible el desarrollo de este proyecto. Los objetivos particulares de este proyecto que

fueron realizados se enlistan a continuacion.

o Caracterizacion el proceso del modelado del desempefio. Este objetivo se cumplié de
dos maneras: estadistica y visual. La primera forma fue con la implementacion de
indices de la literatura especializados [Pérez 07, Quiroz 09] en todo el proceso de
optimizacion. La segunda fue a través del disefio de estrategias visuales para cada paso
del proceso (instancias del problema y desempefio algoritmico).

e Visualizacién del desempefio del algoritmo. Al desarrollar un modulo que permite al

investigador visualizar el valor de aptitud con respecto al tiempo, se cumplio este

objetivo.
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e Caracterizacion del espacio de soluciones a través del analisis de la superficie de
aptitudes. Para lograr este objetivo, se disefi6 e implementé un método que permite
visualizar la superficie de aptitudes en tres dimensiones, ademéas de incorporar a

VisTHAA indices especializados en dicho tema [Pérez 07].

o Comparacion del desempefio de dos algoritmos mediante la aplicacién de la prueba
de Wilcoxon. Este objetivo se logré al desarrollar un mddulo que permite realizar el

analisis comparativo a través de la prueba de hipoétesis estadistica de Wilcoxon.

o Disefio e implementacién de una metodologia para incorporar nuevos indices a
partir de los existentes que permitan la evaluacion visual de la informacion del
algoritmo. Este objetivo se logré gracias al algoritmo shunting yard [Dijkstra 61] y al
desarrollo de tres médulos en VisTHAA. El primero es un modulo que permite ingresar
el indice en notacién infija y almacenarlo en VisTHAA. El segundo es un modulo
llamado “calculadora”, el cual permite obtener valores rapidos acerca de una
caracteristica de una instancia en particular. Finalmente, se desarroll6 un moddulo
llamado “matriz de caracteristicas”, el cual permite generar una matriz de datos, cuyas
unidades experimentales son instancias de BPP y cuyos atributos pueden ser indices de
proposito general, de propoésito especifico o indices propios previamente introducidos.

e Diseflar e implementar una método para el pre-procesamiento de los datos
provenientes de las instancias. Este objetivo fue alcanzado con éxito al crear un
metalenguaje que permite el ingreso de instancias de cualquier problema y con cualquier

formato, simplemente realizando una descripcion de éstas.

7.2. Aportaciones de la Investigacion

Las principales contribuciones de la investigacion, se dan proponiendo las siguientes

estrategias de mejora.

e El método de pre-procesamiento de datos de entrada, que permite la introduccion de
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instancias con cualquier formato proporciona a VisTHAA, proporciona la facilidad de
que el investigador pueda introducir los datos de sus instancias tal y como los utiliza,
caracteristica que no esta presente en ninguna de las herramientas analizadas en el estado
del arte. Este método minimiza el riesgo de cometer errores al momento de realizar la
adecuacion de la instancia. Ademas, proporciona a VisTHAA un metalenguaje
universal, independiente del problema a resolver, de sus caracteristicas, de su

complejidad y del algoritmo solucionador.

e El método para el ingreso de nuevos indices permite al investigador introducir sus
propios indices a ViSTHAA, lo cual es innovador, ya que de todas las herramientas
revisadas ninguna posee esta caracteristica. Ademas, la matriz de caracteristicas es una
de las aportaciones méas importantes del presente proyecto de investigacion, ya que le da
la posibilidad al investigador de utilizar sus propios indices sobre un conjunto de
instancias para posteriormente utilizar esos resultados y obtener un mayor conocimiento

de su problema de optimizacion.

e EIl método para visualizar la superficie de aptitudes en tres dimensiones es una de las
mayores aportaciones de este trabajo, ya que es extremadamente versatil y facil de
implementar, sin embargo el conocimiento que se puede extraer de este método puede
llegar a ser determinante para la mayor comprension de la estructura de algunas
instancias y asi desarrollar estrategias que puedan resolver esas instancia de una manera

mas eficiente y/o eficaz.

e El método para la afinacion de parametros utilizando las competencias de Hoeffding y
algoritmos de carreras es otra aportacion importante, ya que se desarrollé un método
para obtener la mejor configuracion de n cantidad de parametros, cada uno de ellos con

sus propios niveles.

7.3. Trabajo Futuro

Como trabajo futuro, se puede considerar lo siguiente:

145



Conclusiones y Trabajo Futuro

e En el caso del método de introduccion de datos, es deseable extender el metalenguaje
para permitir el ingreso de los datos del desempefio parcial y del desempefio final del
algoritmo.

e Después de la creacion de la matriz de caracteristicas, es deseable que VisTHAA pueda
realizar el tratamiento de los datos con técnicas de analisis multivariado, y no que el
investigador tenga que emplear otra herramienta para ello, i.e., SAS, minitab, R, entre
otras.

e Implementar mas pruebas de hipotesis estadisticas tanto paramétricas como no
paramétricas, con el fin de hacer mas robusta a la herramienta VisTHAA.

e Conectar a ViISTHAA con herramientas de libre distribucion y aceptadas por la
comunidad cientifica, i.e., weka, R, TETRAD, entre otros.

e Desarrollar métodos para la visualizacion de un tipo de instancia especifica, i.e.,
instancias que involucran grafos.

e Hacer que VisTHAA funcione de manera on-line, ya que esta primera version de la

herramienta funciona en modo off-line.
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ANnexo A

Estadisticos Implementados

En este anexo se detalla la manera en que deben ser calculados los estadisticos que fueron

implementados en la herramienta VisTHAA, asi como su definicion formal.
A.l. Media

La media aritmética de un conjunto de n mediciones: x4, x,, ..., X,, €S el promedio de las
mediciones [MendenHall 97]. Es una medida de la tendencia central de los datos, para

obtener su valor, es necesario seguir la Ecuacion A.1.

>
I
=~

ixj (A1)
j=1

donde:

X es el conjunto de datos.

x; es el i-ésimo elemento del conjunto X.

N es la cardinalidad (nimero de elementos) del conjunto.

Dado el siguiente conjunto de datos A, obtener la media de dicho conjunto.

A = {100, 98, 95, 86, 88, 99, 79, 82, 84, 100}
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f%@oo+98+95+86+88+99+79+82+84+6®
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\ A=91.1
A.2. Mediana

La mediana de un conjunto de n determinaciones xy, x,, ..., x, €s el nUmero de en medio
cuando las determinaciones se acomodan en orden ascendente (o0 descendente); es decir, el
valor de x en una posicion tal que la mitad del &rea bajo el histograma de frecuencia relativa
queda a su izquierda y la mitad del area queda a la derecha [MendenHall 97]. La Ecuacion

A.2 se debe seguir para obtener el valor de este estadistico.

X[(n+1)/2] sines par
m=i{x +x A.2
(n/2) : (/2+1) oo (A2)

Dado el mismo conjunto A del ejemplo anterior, obtener la mediana.

A ={100, 98, 95, 86, 88, 99, 79, 82, 84, 100}

Primero se debe ordenar el conjunto de datos, quedando de la siguiente manera:
A’={79, 82, 84, 86, 88, 95, 98, 99, 100, 100}

Luego, como el nimero total de elementos es par (diez), se obtiene la media de los

dos elementos centrales del conjunto ordenado A, es decir, se obtiene el promedio entre la

quinta y la sexta posicion, el resultado obtenido es la mediana del conjunto.
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M. (A) = %(88 +95)

M (A) = %(183)
\ M, (A)=915

A.3. Moda

La moda de un conjunto de n determinaciones x4, x,, ..., x,, €s el valor de x que ocurre con

mayor frecuencia [MendenHall 97].

Dado el mismo conjunto A del ejemplo anterior, obtener la moda.

A ={100, 98, 95, 86, 88, 99, 79, 82, 84, 100}

Lo primero que se debe de hacer es obtener las frecuencias de cada elemento del
conjunto, la Tabla A.1 muestra las frecuencias de aparicion de cada uno de los elementos

del conjunto.

Tabla A.1. Frecuencias de los elementos del conjunto A.

Elemento del conjunto Frecuencia de aparicion
100 2
98
95
86
88
99
79
82
84

A I I

Posteriormente, se debe seleccionar como la moda el elemento cuya frecuencia sea la
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mayor del conjunto.
\' moda(A) = 100
A.4. Varianza

Es una medida de variabilidad de los datos, la varianza de una muestra de n

determinaciones se calcula a través de la Ecuacion A.3 [MendenHall 97].

stz 8 (x- o) (A3)

(A.4)

(7))
XN
1
Z‘
1 |l
[EEN
I oz
=
<

Para una poblacion finita con n determinaciones.
donde:

X es el conjunto de datos.

Xj es el i-ésimo elemento del conjunto X.

H es la media del conjunto X.

N es la cardinalidad del conjunto X.

Dado el conjunto A del ejemplo anterior, obtener la varianza.

A = {100, 98, 95, 86, 88, 99, 79, 82, 84, 100}

Primero debemos obtener la media del conjunto, en este caso la media es 91.1.
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Luego aplicamos la formula para la obtencion de la varianza (Ecuacion A.4).

s? :ﬁ[(mo- 91.1)" +(98- 91.1)* +(95- 91.1)° +(86- 91.1)° +(88- 91.1)* +(99 - 91.1)° +(79- 9L.1)" +(82- 91.1)* +(84- 91.1)° + (100 - 91.1)2]

s2= %[(8.9)2 +(6.9) +(3.9) +(-5.0)" +(-3.2)° +(7.9) +(-12.2)" +(-9.2)° + (- 7.1)" +(8.9)' |

si= 1(79.21+ 47.61+15.21+26.01+ 9.61+ 62.41 +146.41 + 82.81 + 50.41 + 79.21)

A.5. Desviacién estandar

Es una medida de dispersién, La desviacion estandar de una muestra de n determinaciones
es igual a la raiz cuadrada de la varianza [MendenHall 97]. La féormula para obtenerla se
detalla en la Ecuacion A.5.

1 @8 Y
Sx = N-lia()g ”) (AS)

donde:

X es el conjunto de datos.

X; €s el i-ésimo elemento del conjunto X.
M es la media del conjunto X.

N es la cardinalidad del conjunto X.

Dado el conjunto A del ejemplo anterior, obtener su desviacion estandar

A ={100, 98, 95, 86, 88, 99, 79, 82, 84, 100}

Primero debemos obtener la media del conjunto, en este caso la media es 91.1. Luego

calculamos la varianza, para este conjunto, la varianza es 66.54. Finalmente, extraemos la

raiz cuadrada de la varianza, el resultado es la desviacion estandar.
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5, =66.54
\ 5,=8.16

A.6. Busqueda del Maximo

Dado un conjunto de datos, se debe elegir el mayor valor de sus elementos, i.e., del

conjunto A del ejemplo anterior, calcular cual es el maximo del conjunto.

A = {100, 98, 95, 86, 88, 99, 79, 82, 84, 100}

\' max(A) =100

A.7. Busqueda del Minimo

Dado un conjunto de datos, se debe elegir el menor valor entre ellos, i.e., Dado el conjunto

A del ejemplo anterior, calcular cual es el minimo del conjunto.

A = {100, 98, 95, 86, 88, 99, 79, 82, 84, 100}

\ min(A) =79
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ANnexo B

Indices de Caracterizacion

En este anexo se detalla la manera en que deben ser calculados los indices para lograr
caracterizar correctamente tanto el problema BPP como el desempefio final de un

algoritmo.
B.1. Indices para la Caracterizacion del Problema

En esta seccion se ejemplificara la forma en como deben de ser calculados los indices que

propone Quiroz en [Quiroz 09] para caracterizar una instancia de BPP.
Menor

Representa el peso del objeto mas pequefio, en relacién al tamafio del contenedor y permite
ubicar el inicio de la distribucién de pesos. El indice es definido por medio de la Ecuacion
B.1.

Menor = W) (B.1)

donde:
W es el arreglo de pesos de objetos.
c es la capacidad del contenedor.

min (W) es una funcion que devuelve el menor de los pesos.
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Supdngase que se desea calcular el indice menor con los siguientes datos:
W = {10, 12, 20, 15, 17,21, 11,22,19,13} y c¢=50

min(W
Menor = #
M _ 10)
enor = 0
s Menor = 0.2

El resultado obtenido, Menor = 0.2, indica que el objeto méas pequefio del conjunto de

pesos, ocupa el 20% de la capacidad del contenedor.
Mayor

Cuantifica el peso del objeto mas grande, en relacién al tamafio del contenedor y ubica el

final de la distribucidn de pesos. La medida es calculada con la Ecuacion B.2.

w
Mayor = %() (B.2)

donde:
W es el arreglo de pesos de objetos.
c es la capacidad del contenedor.

max (W) es una funcion que devuelve el mayor de los pesos.

Supdngase que se desea calcular el indice mayor con los siguientes datos:
W = {10, 12, 20, 15, 17, 21, 11, 22,19, 13} y ¢ =50

max (W)
Mayor = ——
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Iy 22
ayor = 0
~ Mayor = 0.44

El resultado obtenido, Mayor = 0.44, indica que el objeto més grande del conjunto de

pesos W, ocupa el 44% de la capacidad del contenedor.
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 B.3
define este indice,

A
. m.
Multiplicidad = % (B.3)

donde:
m; es el numero de objetos con peso s;, donde S es un subconjunto de W y guarda los 7
diferentes pesos sin repeticiones (1 < i < n).

7l es la cardinalidad del conjunto S.

Supdngase que el investigador quiere conocer la multiplicidad de una instancia de

BPP, los siguientes datos representan la instancia antes mencionada.
W = {10, 9, 10, 8, 15, 13, 20, 9, 7}

Lo primero que se debe de hacer es obtener el subconjunto S, el cual estard formado

por los elementos de W sin que se repita alguno de ellos.

En este caso vemos que el objeto de peso 10 se repite en la primera y tercera posicion
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y que el objeto de peso 9 se repite en la segunda y octava posicion. En el subconjunto S,
solo se incluira un objeto de peso 10 y un objeto de peso 9, quedando S de la siguiente

manera.

s ={10,9, 8, 15,13,20,7}

Después de obtener S, es necesario obtener el conjunto M, el cual indica la frecuencia

de aparicién de los elementos de S en el conjunto original W.

En este ejemplo, el primer elemento de S es 10, el cual se repite dos veces en W
(primera y tercera posicion), por lo tanto el conjunto M en su primer elemento contendra el
valor de dos (que son las veces que se repite el 10 en W). Este proceso se realiza
sucesivamente quedando M de la siguiente manera:

M={221,11,1,1}

Posteriormente, es necesario calcular 7, cuyo valor viene dado por la cardinalidad del

conjunto M.
fl = M|
n=7

Finalmente, lo Unico que falta por realizar es la aplicacion de la Ecuacién B.3 para

obtener el valor de la multiplicidad.

2+2+1+1+1+1+1
7

Multiplicidad =

9
Multiplicidad = 7

~ Multiplicidad ~ 1.2857
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MaxRepe

Representa la frecuencia méxima con la que un peso se repite en el conjunto de objetos. El
indice es definido por la Ecuacion B.4.

MaxRepe = max (M) (B.4)

donde:
M Es el conjunto que guarda la frecuencia de aparicion de cada diferente peso.

max(M) es una funcion que devuelve el valor maximo del conjunto M.

Dado el mismo conjunto de datos del ejemplo anterior (célculo de la multiplicidad),
obtener el indice MaxRepe.
W ={10, 9, 10, 8, 15, 13, 20, 9, 7}
S ={10,9, 8, 15,13,20,7}
M={2,211,1,1, 1}

MaxRepe = max(M)
\' MaxRepe =2

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

namero esperado y el nimero real de objetos en cada subrango.

Sean:
n = nimero de objetos.

W = {w;|w; < wj;1}, V1 < i < n, arreglo de pesos de objetos en orden creciente.
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R = max(W) — min (W), amplitud del rango de distribucion de pesos de los

objetos.
r; = min(W) + %R,VO < i < 4, marcador i-ésimo de division en subrangos.
El conjunto de objetos contenidos en cada subrango j es:

Bi={weWlr_,<w<nlvli<j<4

La Ecuacién B.5 define formalmente este indice.

iz -181)] (B.5)

Uniformidad =1 — "

Un valor de uniformidad cercano a uno, representa una distribucion uniforme, y
mientras mas alejado se encuentre este valor de la unidad, se observardn mayores

diferencias en la frecuencia de aparicion de cada uno de los pesos de los objetos.

Dado el siguiente conjunto de datos, obtener la uniformidad de la instancia.
W ={15, 10, 7,9, 20, 10, 13, 8,9}

n=9

Primero es necesario ordenar ascendentemente el conjunto W.
W=4{7,8,9,9, 10, 10, 13, 15, 20}

Posteriormente, debemos calcular la amplitud del rango de la distribucion de los

PESOs.

R = max(W)- min(W)
R=20-7
\ R=13

Una vez obtenido el rango, se calculan los cinco marcadores de division en
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subrangos.

R= {10,171, 72,13, 14}

Para calcular el conjunto de marcadores, se debe calcular cada marcador de manera

individual:

Calculando r.:

4
2(1
=7+ (13)
4
r2=7+E
2
\ ;=135

Calculando r.:
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r, = min(W)+( )AFR)
r,=7+13
\'r,=20

Una vez calculados los marcadores, el conjunto R queda de la siguiente manera:

R ={7,10.25,13.5,16.75,20}

Luego, es necesario calcular el conjunto de objetos contenidos en cada j-ésimo

subrango, utilizando la siguiente expresion:

Bi={weW|,<w<r}vli<j<4

El primer elemento del conjunto W se introduce directamente en el primer subrango,

es decir:

7€B,

Después, para conocer cual objeto pertenece a cual subrango, se compara objeto por

objeto, con cada marcador de subrango, para poder conocer en cual intervalo esta

contenido y poder saber a cual subrango pertenece, es decir:
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7<8£10.25pb 81 B,
7<9£10.25pb 91 B,
7<10£10.25ph 101 B,
10.25<13£135p 131 B,
135<15£16.75b 151 B,
16.75<20£20P 201 B,

B, ={7,8,9,9,10,10}
B, ={13

B, = {15}

B, ={20}

Hasta este momento, Gnicamente se han realizado los preparativos para obtener el
indice de uniformidad, lo que continta es precisamente calcular el valor del indice a través

de la Ecuacién B.5.

(3 of2-a) 2342

|2.25- 6] +|2.25- 1| +]2.25- 1| +|2.25 - 1

+ + +

Uniformidad =1-

Uniformidad =1-

9
-3.75|+1.25+1.25 +1.
Uniformidad =1 /373 1259 1.25 +1.25
Uniformidad = 1- >>+ 375
7.5

Uniformidad =1- ?

Uniformidad =1- 0.8333
\ Uniformidad = 0.1666

El resultado del indice es un valor muy cercano al cero, por lo que representa a una

distribucién poco uniforme.
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B.2. Indices para la Caracterizacion del Desempefio Final

En esta seccion se ejemplificara la forma en como deben de ser calculados los indices
que propone Quiroz en [Quiroz 09] para caracterizar el desempefio final del algoritmo.

Max_MejorF,

Registra la aptitud de la mejor solucion obtenida, para una instancia de BPP, en r

ejecuciones del algoritmo. La Ecuacion B.6 define formalmente este indice.

Max_MejorFgpp = max (M) (B.6)

donde:
M es un conjunto que incluye las aptitudes de las r soluciones obtenidas en las r ejecuciones
del algoritmo.

max (M) es una funcion que devuelve el mayor valor del conjunto M.

El valor de aptitud difiere con el valor objetivo en el problema BPP, ya que mientras
el valor objetivo mide la cantidad de contenedores utilizados por una solucién al problema,
el valor de aptitud se utiliza para discriminar entre soluciones aparentemente iguales, i.e.,
dos soluciones de BPP pueden utilizar el mismo nimero de contenedores, sin embargo el

porcentaje de llenado de cada uno de ellos puede variar entre las soluciones.
El valor de aptitud es el porcentaje promedio de llenado de los contenedores de una
solucion, y no se debe de confundir con el valor objetivo, ya que mientras el valor objetivo

se trata de minimizar, el valor de aptitud, por otra parte, se trata de maximizar.

Dado el siguiente conjunto de valores de aptitud, encontrados tras ejecutar r=10 veces

el algoritmo sobre la misma instancia de BPP, obtener Max_MejorFse:.
M = {0.98876, 0.95667, 0.94556, 0.87887, 0.90123, 0.95666, 0.99881, 0.92345, 0.93112,
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0.89999}

Max_MejorFgpp = max (M)
& Max_MejorFgpp = 0.99881

Min_MejorF,

Representa la aptitud de la peor solucion obtenida, para una misma instancia de BPP, en r

ejecuciones del algoritmo. Para calcular su valor, se debe emplear la Ecuacion B.7.

Min_MejorFgpp = min (M) (B.7)

donde:
M es un conjunto que incluye las aptitudes de las r soluciones obtenidas en las r
ejecuciones del algoritmo.

min(M) es una funcion que devuelve el menor valor del conjunto M.

Dado el siguiente conjunto de valores de aptitud, encontrados tras ejecutar r=10 veces

el algoritmo sobre la misma instancia de BPP, obtener Min_MejorFe..

M = {0.98876, 0.95667, 0.94556, 0.87887, 0.90123, 0.95666, 0.99881, 0.92345, 0.93112,
0.89999}

Min_MejorFgpp = min (M)
&~ Min_MejorFgpp = 0.87887

Prom_MejorF.,

Calcula el promedio de las aptitudes de las soluciones obtenidas, para el mismo caso de

prueba, en r ejecuciones del algoritmo. La Ecuacién B.8 define este indice.
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. ma.
Prom_MejorFgpp = ———— (B.8)

donde:
ma; es la aptitud de la solucién alcanzada en la i-ésima ejecucion del algoritmo.
r es el numero de veces que se replico la ejecucion del algoritmo sobre una instancia en

particular.

Dado el siguiente conjunto de valores de aptitud, encontrados tras ejecutar r=10 veces
el algoritmo sobre la misma instancia de BPP, obtener Prom_MejorF..

M = {0.98876, 0.95667, 0.94556, 0.87887, 0.90123, 0.95666, 0.99881, 0.92345, 0.93112,
0.89999}
r=10

. (0.98876+0.95667+0.94556+0.87887+0.90123+0.95666+0.99881+0.92345+0.93112+0.89999)
Prom_ MejorFg,, = 0

. 0.38112
Prom_ MejorFg,, = fo

\' Prom_MejorF,,, =0.938112

Radio_teorico

Es otra medida de calidad, representa la razon de la mejor solucién encontrada por el
algoritmo (Z.,) y la solucion optima (Z,,). Cuando la solucion optima no es conocida,
Zope toma el valor del mejor limite inferior del nimero de contenedores reportado en la

literatura [Alvim 04]. La Ecuacién B.9 define este indice formalmente

Zenc

Radio_teorico = (B.9)

opt
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Supongamos que se ejecutd el algoritmo que resuelve el BPP, encontrando un
determinado valor objetivo, ademas, el valor 6ptimo de esa instancia es conocido, obtener

el radio tedrico. Los datos son los siguientes:

Zone = 29
Zopt = 25
Z
Radioteorico = %
opt
29

Radio_teorico = —
io_ i T

~ Radio_teorico = 1.16

Desv Zgnc

Cuantifica la variabilidad de las soluciones encontradas en diferentes ejecuciones del

algoritmo, para acomodar la misma instancia de BPP. La Ecuacién B.10 define este indice.

(B.10)

donde:

z; s el nimero de contenedores que conforman la solucion alcanzada en la i-ésima
ejecucion del algoritmo.

z es el promedio de las soluciones encontradas en las r ejecuciones.

r es el nimero de veces que se replico la ejecucion del algoritmo sobre una instancia en

particular.

Tiempo
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Cuantifica el promedio del tiempo, expresado en segundos, que el algoritmo tarda en
encontrar una solucién, para una instancia de BPP. La Ecuacion B.11 define este indice.

r

Lizi b (B.11)
T

Tiempo =

donde:
t; cuantifica el tiempo utilizado en la i-ésima ejecucion del algoritmo.
r es el nimero de veces que se replico la ejecucion del algoritmo sobre una instancia en

particular.

Supongamos que una instancia se resolvié r=5 veces, el conjunto T representa los
tiempos en segundos que cada ejecucion del algoritmo se tard6 en encontrar la solucion.
Obtener el Tiempo.

T={10.40, 11.22, 13.22, 9.87, 13.33}

r=5
i1 ti

Ti =—

iempo "

) (10.40 + 11.22 + 13.22 + 9.87 + 13.33)
Tiempo =

5

. 58.04

Tiempo = 5

~ Tiempo = 11.608

Generacion

Representa la generacién promedio en la cual el algoritmo encuentra la mejor solucion de

una instancia. Este indice es definido mediante la Ecuaciéon B.12.
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. Yi=19en;
Generacion = =221 (B.12)
r
donde:
gen; es la generacion en la que se encontro la mejor solucion de la i-ésima ejecucion del
algoritmo.
r es el nimero de veces que se replico la ejecucion del algoritmo sobre una instancia en

particular.

Supongamos que una instancia se resolvié r=5 veces, el conjunto G representa la

generacion en la que cada ejecucion del algoritmo encontré la solucion. Obtener el indice

Generacion.
G ={89, 86, 93, 91, 88}
r=5
. Yi=196en;
Generacion = —
] 89+86+93+91+ 88
Generacion = z
) 447
Generacion = T

Generacion = 89.4

Objetos_Contenedor

Calcula el numero promedio de objetos que fueron almacenados en cada contenedor de la
solucion alcanzada por el algoritmo. La medida puede ser calculada a partir de la Ecuacion
B.13.
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n

Objetos_Contenedor = (B.13)

enc

donde:
Zqnc representa el nimero de contenedores de la solucién final obtenida.

n es el nimero de objetos de la instancia de BPP.

Dados los siguientes datos, obtener el valor del indice Objetos_Contenedor.

n =100

Zenc =50
n
Objetos_Contenedor =
enc
: 100
Objetos_Contenedor = =0

~ Objetos_Contenedor = 2
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Anexo C

Indices de Rugosidad

En este anexo se detalla la forma en cédmo deben de ser correctamente calculados los

indices de rugosidad del trabajo de Pérez [Pérez 07]

C.1. Coeficiente de Autocorrelacion

Weinberg en [Weinberg 90] propuso este indice para medir la rugosidad de una superficie
de aptitudes. Se considera que existe un fuerte enlace de este concepto y la dureza de un
problema de optimizacion para un algoritmo basado en busqueda local, es decir, que
intuitivamente el nimero de 6ptimos locales depende del enlace (correlacion) entre el costo

de una solucidn y el costo de sus vecinos [Pérez 07].

Para su calculo, se debe utilizar la Ecuacion C.1. De donde si |rk| » 1, entonces existe

mucha correlacién entre los k puntos medidos, mientras que si |rk|»0 existe poca

correlacion entre los mismos. El valor de k mé&s comun es uno, ya que permite encontrar las

correlaciones entre cada par de aptitudes consecutivas [Pérez 07].

r, =-= —— >k (C.1)

donde:
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N es el nimero de total de individuos (soluciones) en la superficie de aptitudes.
K es un valor de la separacion entre individuos.

f. es el i-esimo individuo en la superficie.

f... es el individuo cuya distancia de separacion del i-ésimo individuo es k.

f es el valor de aptitud promedio de los individuos en la superficie de aptitudes.

Un valor alto de la funcién de autocorrelacion indica que las diferencias en las
aptitudes es en promedio muy similar, implicando una superficie menos rugosa. En caso
contrario, un valor cercano a cero indica que los valores de aptitud son casi independientes,
y por tanto la superficie es muy rugosa y tentativamente mas dificil.

Supongamos que un algoritmo Random Walk realiz6 una caminata de Unicamente 5
pasos (para una ejemplificacion sencilla) sobre una instancia de BPP, dando como resultado
el siguiente conjunto F con los valores de aptitud de la caminata.

F ={0.95, 0.94, 0.96, 0.89, 1}

Lo primero que debemos hacer es obtener la media del conjunto F.

7o 0.95+0.94+0.96+0.89+1
5
T= 4.74
5
f=0.948

Una vez obtenida la media, se aplica la Ecuacion C.1 con el valor de k=1, para

obtener el valor del coeficiente de autocorrelacion entre soluciones vecinas.
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_(0.95- 0.948)(0.94 - 0.948) +(0.94 - 0.948)(0.96 - 0.948) +(0.96 - 0.948)(0.89 - 0.948)+(0.89 - 0.948)(1- 0.948)
B (0.95- 0.948)° +(0.94 - 0.948)° +(0.96 - 0.948)° +(0.89 - 0.948)" +(1- 0.948)°
(0.002)(- 0.008) + (- 0.008)(0.012) + (0.012)(- 0.058) + (- 0.058)(0.052)
(0.002)° +(-0.008)" +(0.012)" + (- 0.058)* +(0.052)°
- (- 0.000016) + (- 0.000096 ) + (- 0.000696 ) + - 0.003016)
¥ (0.000004) +(0.000064) +(0.000144 ) + (0.003364 ) +(0.002704 )
_ -0.004097

r, =
K 0.00628
\ r,»-0.6524

Iy

k

Una vez obtenido el valor, notamos que es un valor negativo y mas cercano a la

unidad que al cero, lo que significa que la superficie es mayormente plana (menos rugosa).

C.2. Longitud de Autocorrelacion

Segun Pérez [Pérez 07], Weinberg también propone este indice, el cual nos indica cuél es el

mayor valor de distancia a la que el conjunto de soluciones se vuelve no correlacionado. La
longitud de autocorrelacién | 7,| entre un conjunto de soluciones, separadas a una distancia

k, se calcula mediante la Ecuacion C.2.

1

HrkH=ﬁ

(C.2)

donde:

r,. es el coeficiente de autocorrelacion (obtenido con la Ecuacion C.1).

Un valor alto de la longitud de autocorrelacién nos indica que la superficie es muy

plana, mientras que un valor pequefio de ésta sugiere una superficie mas rugosa.
Visualizacion de la Rugosidad del Espacio de Busqueda

Los indices de informacion son un enfoque que se basa en la teoria clasica de la

informacién, y tiene como objetivo cuantificar el grado de rugosidad o llanura de una
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superficie de aptitudes [Pérez 07]. Los indices que Pérez propone evallan la entropia
generada en la trayectoria que siguen las soluciones encontradas utilizando un operador de

busqueda.

Basandose en este enfoque Pérez propone los indices: contenido de informacion,
contenido de la informacion parcial e informacion de la densidad de valles. Para los fines

de este trabajo, Unicamente se utilizé el primero.

Retomando el ejemplo anterior y sus resultados, obtener la longitud de

autocorrelacion.

1

1- 7,

Ird = —es
1- (- 0.6524)

\ ”/’k” » 0.6052

=

C.3. Contenido de Informacion

El contenido de informacion caracteriza el grado de rugosidad con respecto a las areas
planas de la superficie de aptitudes. EI grado de llanura detectado depende de un pardmetro

de sensibilidad €, que es un valor real en el rango [0, L], donde L representa la méxima

diferencia en la secuencia { f}_.

Para calcular este indice, la secuencia de los valores de aptitud f, f,,..., . se codifica
en una cadena S(&)1 {1,0,1} . Para un valor particular de € la cadena se genera utilizando

la funcion § = (i, €), descrita en la Ecuacion C.3.
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i S f| f| 1 <-¢€
yo(i.@=7 0 S' |fi' fi-l|Se (C.3)
1 S fi' fi-1>e

donde:

f. es el i-esimo valor de aptitud en la superficie de aptitudes.

f._, esun valor de aptitud anterior al i-ésimo valor en la superficie de aptitudes

Una vez codificada la cadena ternaria S, la Ecuacion C.4 presenta la expresion para

calcular el contenido de informacion
H(e)=-a R 1096 Ry (C.4)
ptq

donde:

F‘qu] son las probabilidades de los sub-bloques de aptitudes pg encontrados, donde p?1 q

H (e) es una medida de la entropia del sistema, por lo que el analisis serd mas

sensible cuando el parametro €=0, ya que produce la mayor cadena de 1’s y -1’s. De
manera inversa, el analisis sera menos sensible cuando €= L, ya que generara una cadena
de 0’s al enumerar S y por consecuencia proveera una descripcién menos detallada de la
superficie de aptitudes. Un valor cercano a la unidad indica una superficie muy rugosa
[Pérez 07].

Supongamos que se tienen los siguientes valores de aptitud en el conjunto F
obtenidos de una caminata aleatoria de 10 pasos de longitud. Obtener el contenido de

informacion.

F = {0.96668, 0.96968, 0.98841, 0.98844, 0.9766, 0.96999, 0.97194, 0.98174, 0.98921,
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0.98921}

Lo primero que se debe de hacer es obtener la cadena S, para lo cual debemos

calcular el valor de L.

L = max(F) - min(F)
L =0.98921 - 0.96668
\ L =0.02253

Una vez obtenido el valor de L, debemos seleccionar un valor dentro del intervalo

cerrado [0,L] aleatoriamente, para obtener el valor de €, aunque lo mas recomendado es

trabajar con un valor de €=0,
e= Random(0, L)
\ e=0

Ya con el valor del pardmetro épsilon, podemos empezar la construccion de la cadena

S, tal como se muestra en los siguientes pasos:

1 f- f.,=0.96968 - 0.96668

f.- f_,=0.003
(0.003<-0?P Falso
¢|0.003|£0? P Falso
(0.003>0? P Verdadero

= s J1

~S={1

, f-f,=098841- 0.96968
f- f_, =001873

;0.01873<-0? b Falso
£/0.01873/£0? b Falso

,0.01873>07? b Verdadero
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= S| J1

~S={1

3 f- f.,=0.98844 - 0.98841
f.- f_, =0.00003
(0.00003<-0?P Falso

¢/0.00003| £ 0? b Falso
(0.00003>0? P Verdadero

:>SU1

~S={L11

4 f- f.,=0.9766- 0.98344

f- f., =-0.01184

.- 0.01184 <-0? b Verdadero
¢|-0.01184| £0? P Falso

(- 0.01184 >0? b Falso

:>SUi

~S={L11,1

s f- f_,=096999- 0.9766

f- f_,=-0.00661
(- 0.00661<-0? P Verdadero
¢|-0.00661| £0? P Falso

;- 0.00661>0?b Falso

:>SUI

~S={L111,1
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6 f-f,=097194- 0.96999
f- f_,=000195

;000195 <-0? b Falso
¢/0.00195/ £0? b Falso

(0.00195 >0? b Verdadero

= s 1

~S={1,11,11,1

o f- f.,=0.98174- 097194

f- f_, =0.0098
;0.0098 <-0? b Falso
£/0.0098| £0? b Falso

(0.0098 >07? b Verdadero

:>SU1

~S={L1,1,1,L,1,1

g f-f,=098921- 098174
f.- f_, =0.00747

;0.00747 <-0? P Falso
¢/0.00747| £02 b Falso

(,0.00747 >0? b Verdadero

= s 1

~S={.11,1,1,1,1,1

o f- f.,=098921- 098921
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fi- f..=0
,0<-0?p Falso
(/0| £0? b Verdadero

,0>0?b Falso

= S Jo

~S={,1,1,1,1,1,1,1,0}

Una vez obtenida la cadena S, es posible visualizar el espacio de soluciones en una

gréafica poligonal de dos dimensiones, siguiendo las siguientes reglas:

1. Si el elemento de la cadena S es 1, entonces se debe dibujar una linea recta a 45° a partir
del daltimo punto de la serie.
2. Si el elemento de la cadena S es 0, entonces se debe dibujar una linea recta a 0°

(horizontal) a partir del dltimo punto de la serie.

3. Si el elemento de la cadena S es i, entonces se debe dibujar una linea recta a -45° a

partir del ultimo punto de la serie.

Para la cadena S = {1,1,1,1,1,1,1,1,0} la grafica queda de la siguiente manera:

Figura C.1. Superficie de aptitudes del conjunto F.
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indices de Rugosidad

Para calcular el contenido de informacién que proporciona la cadena S se utiliza la
Ecuacion C.4, para lo cual es necesario calcular las probabilidades de ocurrencia de las

ecuencias pq donde p # q. La Tabla C.1 muestra todas las probabilidades de ocurrencia.

Tabla C.1. Probabilidades de ocurrencia de las secuencias pq en S.

[pql.p.g €S Ocurrencia([pq]) Pr ([pql)
11 4 0.5
]_'_L 1 0.125
ﬁ 1 0.125
h 1 0.125
10 1 0.125

Como podemos darnos cuenta, las secuencias que debemos utilizar para el calculo del

indice son: {[11], [11], [10]}.

Aplicando la Ecuacién C.4 tenemos:

H () =- ((0.125)(log, (0.125)) +(0.125)(log, (0.125)) + (0.125)(log, (0.125)))
H (&) = - (3(0.125)(- 1.1606))

H(e) =- (3(-0.1451))

\ H(e)=04352

La interpretacion del valor obtenido es que la superficie de aptitudes no es muy

rugosa [Pérez 07].
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ANnexo D

Introduccion de Nuevos Indices

En este anexo se detalla la forma en como VisTHAA permite al investigador introducir sus

propios indices.
D.1. Funcionamiento del Algoritmo Shunting Yard

Con motivo de ilustrar la forma de trabajar el algoritmo shunting yard, se plantea el
siguiente ejemplo. Suponga que se quiere convertir la Ecuacion D.1 de infija a postfija.

4(2)

3+ L
(1- )

(D.1)

Lo primero que se debe de hacer es escribir la expresién infija (Ecuacion D.1) en
forma lineal:
infijalineal =3+4*2/(1-5)"2"3

El algoritmo lee todos los tokens (caracteres) de entrada, uno por uno y en cada paso
se pregunta de que tipo de token se trata, si es un nimero, una variable o un operador, entre

otros.

1. Token: 3

El token actual es un nimero, por lo tanto se agrega a la cola de salida (ya en notacion
postfija).

postfija={ 3,
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Introduccién de Nuevos Indices

pila_operadores={ g }

2. Token: +

Es un operador de adicion, por lo tanto se agrega a la pila de operadores.
postfija={ 3,

pila_operadores = { +,

3. Token: 4
Es un nimero, se agrega a la cola de salida.
postfija={3, 4,

pila_operadores = { +,

4. Token: *

Es un operador de multiplicacion, sin embargo como la pila de operadores no esta vacia,
tiene que ver cual operador esta en el tope. Si el operador leido (‘*’) tiene mayor
precedencia (prioridad) que el operador que esta en el tope (como en este caso), entonces
simplemente se afiade a la pila.

postfija={3, 4,

pila_operadores = { +, *,

5. Token: 2
Es un nimero, se agrega a la salida.
postfija={3, 4, 2,

pila_operadores = { +, *,

6. Token:/

Es un operador de division, pero en el tope de la pila de operadores esta un operador que
tiene la misma precedencia, por lo que el operador del tope de la pila (“*”) se retira de ésta y
se introduce a la salida, mientras que el operador de division (‘/’) se inserta como nuevo
tope de la pila.

postfija={3,4,2,*
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D.1. Funcionamiento del Algoritmo Shunting Yard

pila_operadores = { +, /,

Nota importante: En este caso Unicamente se retird de la pila al operador de
multiplicacién porque el otro operador (el operador suma) que se encontraba en el tope de
la pila tenia una precedencia menor que el operador leido (operador de division). En el caso
de que se encontraran en la pila una serie de operadores de mayor o igual precedencia que
el leido, entonces todos ellos se retirarian de la pila y se introducirian a la expresion de

salida en el mismo orden en que se van extrayendo.

7. Token: (
Es un paréntesis de apertura, simplemente se agrega a la pila de operadores
postfija={3,4,2,*

pila_operadores = { +, /, (,

8. Token: 1
Es un numero, se agrega a la expresion de salida.
postfija={3,4,2, *, 1,

pila_operadores = { +, /, (,

9. Token: -

Es el operador de sustraccion, su precedencia es menor que el operador en el tope de la pila
(‘(), por lo que simplemente se anade a la pila de operadores

postfija={3,4, 2, *, 1,

pila_operadores={+,/, (, -,

10. Token: 5
Es un numero, se agrega a la salida.
postfija={3,4,2,* 1,5,

pila_operadores ={ +,/, (, -,

11. Token:)
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Introduccién de Nuevos Indices

Es un paréntesis de cerradura, se deben retirar todos los operadores y/o funciones de la pila
y agregarlos a la expresion de salida, hasta encontrar el paréntesis de apertura en la pila.
Posteriormente, se debe de eliminar de la pila el paréntesis de apertura sin agregarlo a la
salida. Finalmente, si no hay mas elementos en la pila y no se encontré el paréntesis de
apertura, entonces se produce un error, hay un paréntesis sin pareja (no en este caso).
postfija={3,4,2,* 1,5, -,

pila_operadores = { +, /,

12. Token:

Es el operador de exponenciacion, como tiene mayor prioridad que el operador del tope de
la pila, entonces simplemente se afiade a la pila de operadores.

postfija={3,4,2,* 1,5, -,

pila_operadores = { +, /, *,

13. Token: 2
Es un numero, se agrega a la salida.
postfija={3,4,2,* 1,5, -, 2,

pila_operadores={ +,/, ",

14. Token:

Es el operador de exponenciacién, sin embargo aunque tiene igual precedencia que el
operador que esta en el tope de la pila (otro operador de exponenciacién), simplemente se
agrega a la pila de operadores, ya que es un operador asociativo derecho.
postfija={3,4,2,* 1,5, -, 2,

pila_operadores ={ +,/, ", ",

15. Token: 3
Es un numero, se agrega a la salida.
postfija={3,4,2,* 1,5,-2,3}

pila_operadores={+,/,", "}
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D.2. Evaluacién en Notacion Postfija

Después de haber leido el token “3”, la entrada ya no tiene mas tokens por leer, por lo
que se procede a vaciar la pila de operadores en la salida, conforme vayan saliendo los
operadores del tope se irdn agregando a la salida, finalmente la expresion postfija queda de

la siguiente manera:

postfija={3,4,2,* 1,5,-, 2,3, N/, +}

D.2. Evaluacion en Notacion Postfija

Supdngase que se quiere evaluar la siguiente expresion en notacion postfija (calculada en la

seccién anterior, D.1):

postfija={3,4,2,*1,5,-2,3, "/, +}

Al igual que en la conversion de infija a postfija, al momento de evaluar también se

debe leer caracter por caracter.

1. Caracter leido: 3
Es un numero, entonces se debe afiadir a la pila de numeros.

pila_numeros = { 3,

2. Caracter leido: 4
Es un numero, se afiade a la pila de numeros.

pila_numeros = { 3, 4,

3. Caracter leido: 2
Es un numero, se afiade a la pila de numeros.

pila_ndumeros ={ 3, 4, 2

4. Caracter leido: *

Es un operador que utiliza dos operandos, por lo que se sacan los dos ultimos numeros de la
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Introduccién de Nuevos Indices

pila y se realiza la operacion de multiplicacién. El resultado se guarda en el tope de la pila.
operando2 = 2

operandol =4

resultado=4*2=8

pila_nameros = { 3, 8,

5. Caracter leido: 1
Es un numero, se guarda en la pila.

pila_numeros={3, 8, 1,

6. Caracter leido: 5
Es un numero, simplemente se agrega a la pila.

pila_nameros ={3,8, 1, 5,

7. Caracter leido: -

Es el operador de sustraccion, el cual utiliza dos operandos. Se sacan los dos ultimos
nameros de la pila, se efectla la operacién y se almacena el resultado en el tope de la pila.
operando2 =5

operandol =1

resultado=1-5=-4

pila_numeros ={ 3, 8, -4,

8. Caracter leido: 2
Es un numero, solamente se afiade a la pila.

pila_nameros ={ 3, 8, -4, 2,

9. Caracter leido: 3
Es un numero, por lo que se afiade al tope de la pila.

pila_numeros ={ 3, 8, -4, 2, 3,

10. Caracter leido:
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D.2. Evaluacién en Notacion Postfija

Es el operador de exponenciacion, el cual requiere de dos operandos, por lo cual se sacan
los dos ultimos nimeros de la pila, se realiza la operacion y el resultado se guarda en el
tope de la pila.

operando2 = 3

operandol = 2

resultado = (2)* =8

pila_numeros ={ 3, 8, -4, 8,

11. Caracter leido:
Al igual que en el paso anterior (10) es el operador de exponenciacién, se hace o mismo
que en (10).
operando2 =8
operandol = -4
resultado = (-4)® = 65536
pila_nameros = { 3, 8, 65536,

12. Caracter leido: /

Es el operador de division, involucra dos operandos, por lo que se extraen los dos ultimos
nameros de la pila, se realiza la division y se guarda el resultado en el tope de la pila.
operando2 = 65536

operandol =8

resultado = 8 / 65536 = 0.0001220703125

pila_nameros = { 3, 0.0001220703125,

13. Caracter leido: +

Finalmente, el Gltimo caracter leido es el operador de adicion, el cual involucra dos
operados, se sacan los dos ultimos numeros de la pila, se realiza la operacion y se guarda el
resultado en la pila.

operador2 = 0.0001220703125

operadorl =3

resultado = 3 + 0.0001220703125 = 3.0001220703125
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pila_numeros = { 3.0001220703125 }
Debido a que ya no hay mas caracteres por leer, el proceso termina y el Unico

namero en la pila es el resultado de la expresion. Por otra parte, si en la pila hubiera méas

de un elemento, entonces hay un error en la expresion, la ecuacion fue mal ingresada.
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ANexo E

Analisis de la Superficie de

Aptitudes

En este anexo se ejemplifica la manera en cdmo se realizan los calculos y se detallan los

métodos referentes a la representacion del espacio de busqueda a través de la visualizacion

de la superficie de aptitudes en tres dimensiones.

E.1. Célculo de la Funcion Objetivo de BPP

Dada la siguiente instancia de BPP, una solucién candidata es generada aleatoriamente, el

procedimiento para calcular su valor objetivo se detalla a continuacion

Instancia de BPP:

c=50

n=8

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

solucién_candidata:

30 22 16 10 21 11

15

10

1.  Elemento actual: 30
Contenedor_1 = {30,

llenado_contenedor = 30
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Analisis de la Superficie de Aptitudes

2. Elemento actual: 22

30+22>c

La suma del llenado actual del contenedor (30) y el elemento actual (22) sobrepasan la
capacidad del contenedor (50), por lo que el objeto de peso 22 ya no cabe y se tiene que
introducir en otro contenedor nuevo.

Contenedor_1 = {30}

Contenedor_2 = {22,

llenado_contenedor = 22

3. Elemento actual: 16

22+16£cC

El objeto de peso 16 puede ser almacenado en el contenedor actual, ya que al incorporarse
dicho objeto, éste no hace que se sobrepase la capacidad del contenedor.

Contenedor_1 = {30}

Contenedor_2 = {22, 16

llenado_contenedor = 38 (22 + 16)

4.  Elemento actual: 10

38+10£cC

El elemento actual cabe en el contenedor actual.
Contenedor_1 = {30}

Contenedor_2 = {22, 16, 10

llenado_contenedor = 48

5. Elemento actual: 21

48+21>cC

El objeto con peso 21 ya no cabe en el segundo contenedor, por lo que se tiene que
introducir en otro.

Contenedor_1 = {30}

Contenedor_2 = {22, 16, 10}

Contenedor_3 = { 21,
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E.1. Calculo de la Funcion Objetivo de BPP

llenado_contenedor =21

6.  Elemento actual: 11

21+11£cC

El objeto con peso 11 todavia cabe en el contenedor actual.
Contenedor_1 = {30}

Contenedor_2 = {22, 16, 10}

Contenedor 3={21, 11

llenado_contenedor = 32

7.  Elemento actual: 15

32+15£c

El objeto con peso 15 todavia cabe en el contenedor actual.
Contenedor_1 = {30}

Contenedor_2 = {22, 16, 10}

Contenedor_3={21, 11, 15

llenado_contenedor = 47

8.  Elemento actual: 10

47+10>c

El objeto cuyo peso es 10 ya no cabe en el contenedor actual, por lo que se introduce en
otro.

Contenedor_1 = {30}

Contenedor_2 = {22, 16, 10}

Contenedor_3={21, 11, 15}

Contenedor_4 = {10}

llenado_contenedor =10

Al no haber méas objetos a evaluar, el proceso termina tras ocho iteraciones, el
numero de contenedores utilizados para esta solucion candidata es 4.

“m=4
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Analisis de la Superficie de Aptitudes

E.2. Calculo de la Funcion de Aptitud de BPP

En el siguiente ejemplo se ilustra la forma de calcular la funcion de aptitud de una solucién

candidata.

Tomando la solucidn del ejemplo anterior, obtener la funcidn de aptitud con el indice

que propone Falkenauer [Quiroz 09].

)-8 -G
BPP 4
(0.6)° +(0.96)° +(0.94)" +(0.2)°
4

_0.36+0.9216 +0.8836 + 0.04
FBPP - 4

2.2052
Faep = 4

\ Fypp = 0.5513

Fapp =

E.3. Generacién de una Soluciéon Vecina de BPP

Supongamos que se tiene la misma solucion candidata del ejemplo de la seccién E.1,

obtener una solucidn vecina a través de la técnica de mutacion por intercambio reciproco.

solucién_candidata:

30 22 16 10 21 11 15 10

Lo primero que se debe de hacer es seleccionar aleatoriamente dos elementos de la

solucion, supongamos que se eligen la segunda y octava posicion.

Posteriormente, lo Unico que se debe realizar es el intercambio de posiciones,
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E.4. Visualizacion de la Superficie en Tres Dimensiones

quedando la nueva solucién vecina de la siguiente manera:

solucién_candidata_vecina:

30 10 16 10 21 11 15 22

Con la nueva solucion vecina generada, ahora se puede obtener su valor objetivo y su
valor de aptitud, los cuales fueron calculados como en los ejemplos anteriores y sus
resultados son:

Valor_Obijetivo (m) =3
Valor_Aptitud »0.8121

Lo que se puede concluir es que la solucién vecina recientemente generada es mejor
tanto en ndmero de contenedores utilizados como el valor de aptitud (porcentaje de

Ilenado).

E.4. Visualizacion de la Superficie en Tres Dimensiones

Supdngase que un investigador ha ejecutado una caminata aleatoria sobre una instancia de
BPP, dicha caminata tuvo una longitud de m=16 pasos y generd el siguiente conjunto F de

valores de aptitud:

F = {0.98, 0.97, 0.98, 0.99, 0.94, 0.96, 0.93, 0.99, 0.89, 0.90, 0.91, 0.93, 0.94, 0.94, 0.95,
0.93}

Debido a que el primer paso de la metodologia ya se ha realizado (obtener los valores
de aptitud), lo que continda como segundo paso es precisamente realizar la particion del
conjunto unidimensional F.

Para lograrlo, primero es necesario saber cuantas particiones son necesarias, para ello
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Analisis de la Superficie de Aptitudes

se procede conforme a los criterios descritos en la seccion 2.2.1.d.

Para este ejemplo el nimero 16 tiene raiz cuadrada exacta, por lo que la

descomposicion factorial queda de la siguiente manera:

J16 =4

Luego, los valores de k y | seran de 4, es decir:

Ahora que ya tenemos los valores de k y |, podemos realizar la particién del conjunto

unidimensional.

Se realizaran | particiones de longitud k en el conjunto F, es decir, se realizaran 4
particiones de longitud 4 cada una, quedando un conjunto bidimensional F’.,., de tamafio 4

x 4. El conjunto F” del ejemplo queda seccionado de la siguiente manera:

0.98 0.97 0.98 0.99
0.99 0.93 0.96 0.94
0.89 0.90 0.91 0.93
0.93 0.95 0.94 0.94

El tercer paso de la metodologia es considerar al conjunto bidimensional F~ como
una cuadricula sobre un plano tridimensional, la Figura E.1 muestra la cuadricula referente

al ejemplo.

192



E.4. Visualizacion de la Superficie en Tres Dimensiones

Figura E.1. Cuadricula representativa del ejemplo.

Para poder graficar un punto en el espacio y darle volumen a la superficie se
necesitan al menos tres valores (uno por cada dimension). Los valores para el eje de las
abscisas seran las filas, los valores para el eje de las ordenadas seran las columnas y
finalmente los valores para el eje de las cotas seran los valores de aptitud de la i-ésima fila

y la j-ésima columna, de tal manera que los puntos del conjunto F~ del ejemplo son:

p(11,098)  p(22,099) P(31089)  P,(4,10.93)
p,(12,097)  p(2,2,093) P,(32090) P,(420.95)
p,(1,3098) p,(23096) P,(33091) P.(430.94)
p,(14,099) p,(2,4,094) P,(34,093) P,(44,094)

Si consideramos a la cuadricula como la superficie, hasta este punto solamente nos
hace falta darle la altura a la cuadricula, por lo que la Figura E.2 muestra la cuadricula con

volumen y desde una mejor perspectiva.
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Figura E.2. Superficie de aptitudes tridimensional para el ejemplo.

Como puede verse en la Figura E.2, la superficie de aptitudes no esta tan definida
como se esperaria, esto se debe a que la caminata aleatoria Unicamente fue de 16 pasos
(para este ejemplo), sin embargo, si el investigador deja al algoritmo tomar una caminata
considerablemente mas larga, la superficie serd& mucho mas definida y se podra apreciar

mejor de qué tipo de superficie se trata, si es una superficie plana o rugosa.
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ANexo F

Pre-procesamiento de
Instancias

En este anexo se muestra un ejemplo detallado de como introducir varias instancias de

optimizacion a VisTHAA y como es que la herramienta las almacena en memoria.
F.1. Describiendo las Instancias

Lo primero que se debe de hacer para introducir cualquier conjunto de instancias a
VisTHAA es realizar su descripcidn, esto se debe hacer a través de las palabras reservadas

y reglas de sintaxis definidas en la seccion 4.3.

Es importante mencionar que todas las instancias a introducir deben tener el mismo
formato, esto se debe a que solamente se crea un archivo metainstance para todas las
instancias. Supongamos que se desean introducir a VisTHAA el conjunto de 3 instancias de

BPP mostrado en la Figura F.1.

® MO O | Nlwlb3r7.txt ® M M Hard.txt ® OO - t60_00.xt

[ /Number of items l/Number of items //Number of items

50 200 D 60 D
//Bin Capacity [ //Bin Capacity //Bin Capacity

1000 .00 100000 . 08 100.00

//Known Best Solution //Known Best Solution //Known Best Solution
18 56 20

//Meight of Item /Meight of Item //Meight of Ttem

603 .00 34978.00 36.60

599.00 34849.00 26.80

578.00 34703.00 36.60

556.00 34608 .00 43.00

539.00 34598.00 26.30

532.00 . 34524.00 . 30.70

531.00 + 34356.00 3 41.48

524.00 34308.00 28.70

a) Instancia N1w1b3r7  b) Instancia HardO c) Instancia t60_00

Figura F.1. Conjunto de 3 instancias a ser introducidas a VisTHAA.
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Como se puede observar en la Figura F.1 las tres instancias a ser introducidas tienen
el mismo formato, es decir, las tres instancias en la primera linea tienen un comentario, en
la segunda tienen el niUmero de objetos, en la tercera tienen otro comentario, en la cuarta
tienen la capacidad del contenedor, en la quinta tienen otro comentario, en la sexta tienen la
mejor solucion conocida, en la séptima tienen otro comentario y finalmente de la fila ocho a
la fila 8+n-1 tienen los pesos de los objetos, donde n representa al nUmero de objetos. Es
precisamente este formato de las instancias el que se debe describir utilizando las palabras
reservadas y su respectiva sintaxis, de tal manera que el archivo metainstance queda como

se muestra en la Figura F.2.

@ M O | metainstance.txt
comments(1);
variables(1);

n int;

comments(l);
variables(1);

c int;

comments(1);
variables(1);

best int;
comments(1);
variables(1);

weights wvector int n;

Figura F.2. Archivo metainstance para las tres instancias.

Posteriormente, es necesario crear otro archivo de texto denominado logbook, en el
cual se le indicara a VisTHAA la cantidad de instancias a introducir (en este caso 3), el
nombre del archivo metainstance y el nombre de los archivos de las instancias a ser
introducidas, al igual que el metainstance, se deben utilizar las palabras reservadas de
metalenguaje y su respectiva sintaxis .La Figura F.3 muestra el archivo logbook para este
ejemplo.

8060  logbook_2.txt
instances(3);
instructions_file("metainstance.txt");
instances_names()

{

Hard®. txt,

Niwlb3r7.txt,|

t60_00. txt

1
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F.2. Introduciendo las Instancias a VisTHAA

Figura F.3. Archivo logbook para las tres instancias.

F.2. Introduciendo las Instancias a VisTHAA

Una vez que se han creado los archivos metainstance y logbook, es necesario buscar este
Gltimo y abrirlo desde VisTHAA. La Figura F.4 muestra la ruta de acceso al modulo en
VisTHAA que permite realizar la carga de las instancias, mientras que la Figura F.5

muestra el explorador de archivos que permite realizar la busqueda del archivo logbook.

M M O VisTHAA - Visualization Tool for Heuristic Algorithms Analysis
baiell Visualization Tests Fine-Tunning Parameters

d Od
Measurements »

Quit

Figura F.4. Ruta de acceso para cargar instancias en VisTHAA.

800 Abrir
[ 2 experimento 1 l%{

4| Modificacion
viernes 12 de agosto de 2011 13:05
viernes 30 de noviembre de 2007 17:17
viernes 2 de marzo de 2007 8:02
domingo 7 de febrero de 1999 9:53
domingo 7 de febrero de 1999 9:53
viernes 30 de noviembre de 2007 18:17
BPP175.txt viernes 30 de noviembre de 2007 18:17
BPPS3 1.txt viernes 30 de noviembre de 2007 18:17
BPPG40.txt viernes 30 de noviembre de 2007 18:17
BPPB14.txt viernes 30 de noviembre de 2007 18:17
oghook.txt lunes 26 de septiembre de 2011 13:11
domingo 20 de noviembre de 2011 23:15 £
etainstance.txt viernes 12 de agosto de 2011 13:04

Formato del archivo: | Todos los archivos 4

Figura F.5. Explorador de archivos para buscar el logbook.

Una vez que se ha seleccionado el archivo logbook en el explorador, lo que hace
VisTHAA es leer dicho archivo, esto con el fin de obtener la cantidad de instancias que
seran ingresadas, el nombre del archivo que almacena la descripcién de éstas

(metainstance) y el nombre de las instancias.
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Posteriormente, ViSTHAA lee el archivo metainstance y almacena en memoria
temporal las instrucciones de como leer cada instancia (descripcion del formato). Una vez
hecho esto, VisTHAA calcula el nimero de variables que seran ingresadas a la herramienta
para reservar el espacio de memoria suficiente para todas las estructuras de
almacenamiento. La forma en como VisTHAA calcula la cantidad de variables es simple,
en todo el archivo metainstance (almacenado en memoria temporal) busca la palabra
reservada “variables” y realiza la sumatoria de sus argumentos. Para este ejemplo, hay
cuatro palabras reservadas “variables” (lineas dos, cinco, ocho y once del metainstance,
vease Figura F.2) y en cada una de ellas su argumento es uno, por lo tanto, ahora VisTHAA
sabe que se introduciran 4 variables.

Después de calcular el nimero de variables y conociendo la cantidad de instancias
que se introducirdn (la cual se obtiene directamente del logbook del argumento de la
palabra reservada “instances”, véase Figura F.3) VisTHAA puede ahora reservar
unicamente el espacio suficiente para sus estructuras de almacenamiento. Especificamente
para este ejemplo, VisTHAA dimensiona las estructuras: tabla de simbolos, tipo de variable
y tipo de dato de tamafio tres por cuatro (ya que son arreglos de dos dimensiones). La
estructura longitud la dimensiona de tamafio tres por cuatro por dos, ya que es un arreglo de
tres dimensiones y la Gltima siempre serd de tamafo dos; y finalmente, la estructura
principal, datos, es dimensionada de tamafio tres por cuatro por cero por cero, ya que es un
arreglo de cuatro dimensiones. La razon por la cual VisTHAA asigna las dos ultimas
dimensiones de datos con cero, es porque posteriormente serdn redimensionadas
dependiendo del tipo de variable que se trate, simple, vector o matriz y del tamafio de éstas
en cada una de las instancias. Una vez hecho esto, lo que sigue es leer cada una de las

instancias y obtener sus respectivos valores de las variables.

Para la primera instancia, N1w1b3r7.txt, VisTHAA procede de la siguiente manera

leyendo linea por linea las instrucciones del metainstance:
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“comments(1);”
Le indica a ViSTHAA que la primera linea de la instancia es un comentario, éste es

ignorado.

“variables(1);”
Le indica a VisTHAA que la segunda linea de la instancia es una variable, sin
embargo, todavia no sabe de que tipo de variable se trata, por lo cual tiene que leer

la siguiente linea del metainstance.

“nint;”
Le indica a VisTHAA que la variable a ser leida de la instancia es simple, de tipo
entero y que tiene como identificador n. VisTHAA lee la segunda linea de la
instancia y realiza las asignaciones a las estructuras correspondientes, tal como se

muestra en la Figura F.6.

Tabla de Tipos de Tipos de Longitud
simbolos Variables Datos
[n} simple int | o1 datos[1][1][1][1]=50
a) Estructuras auxiliares. b) Estructura principal.

Figura F.6. Asignacion de la primera variable a las estructuras.

“comments(1);”
Le indica a VisTHAA que la tercera linea de la instancia es un comentario, éste es

ignorado.

“variables(1);”
Le indica a VisTHAA que la cuarta linea de la instancia es una variable, sin
embargo, todavia no sabe de que tipo de variable se trata, por lo cual tiene que leer

la siguiente linea del metainstance.

“cint;”
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Le indica a VisTHAA que la variable a ser leida de la instancia es simple, de tipo
entero y que tiene como identificador c. VisTHAA lee la cuarta linea de la instancia

y realiza las asignaciones a las estructuras correspondientes, tal como se muestra en

la Figura F.7.
Tabla de Tipos de Tipos de Longitud
simbolos Variables Datos
E simple | @ _ datos[1][1][1][1]=50
[c] simple int | o1]1] datos[1][2][1][1]=1000
a) Estructuras auxiliares. b) Estructura principal.

Figura F.7. Asignacion de la segunda variable a las estructuras.

“comments(1);”
Le indica a VisTHAA que la quinta linea de la instancia es un comentario, éste es

ignorado.

“variables(1);”
Le indica a VisTHAA que la sexta linea de la instancia es una variable, sin
embargo, todavia no sabe de que tipo de variable se trata, por lo cual tiene que leer

la siguiente linea del metainstance.

“best int;”
Le indica a VisTHAA que la variable a ser leida de la instancia es simple, de tipo
entero y que tiene como identificador best. VisSTHAA lee la sexta linea de la
instancia y realiza las asignaciones a las estructuras correspondientes, tal como se

muestra en la Figura F.8.

Tabla de Tipos de Tipos de Longitud
simbolos Variables Datos datos[1][1][1][1]=50
' simple | int | 11
= — — datos[1][2][1][1]=1000
IE} simple |int | 1
[best | simple int | (1] datos[1][3][1][1]=18
a) Estructuras auxiliares. b) Estructura principal.



F.2. Introduciendo las Instancias a VisTHAA

Figura F.8. Asignacion de la tercera variable a las estructuras.

10. “comments(1);”
Le indica a VisSTHAA que la séptima linea de la instancia es un comentario, éste es

ignorado.

11. “variables(1);”
Le indica a VisTHAA que lo que sigue en el archivo de la instancia es una variable,
sin embargo, todavia no sabe de que tipo de variable se trata, por lo cual tiene que

leer la siguiente linea del metainstance.

12.  “weights vector int n;”
Le indica a VisTHAA que la variable a ser leida de la instancia es un vector, de tipo
entero de tamafio n y que tiene como identificador weights. VisTHAA lee las
siguientes n lineas a partir de la octava y realiza las asignaciones a las estructuras

correspondientes, tal como se muestra en la Figura F.9.

datos[1][1][1][1]=50

Tabla de Tipos de Tipos de Longitud datos[1][2][1][1]=1000
simbolos Variables Datos
datos[1][3][1][1]=18
e s o < 3 le [1]=603
E} simple [t | [2] =599
best € > simple € ‘@ datos[1][4][1] .
‘ weights } } vector } @ 1 [50] =37
a) Estructuras auxiliares. b) Estructura principal.

Figura F.8. Asignacion de la Gltima variable a las estructuras.

Finalmente, después de haber leido la ultima linea de instrucciones del
metainstance, el proceso termina para la primera instancia, N1w1b3r7.txt. Este proceso se
repite hasta terminar de cargar todas las instancias, para este ejemplo se repite otras dos

VecCes.
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Anexo G

Disefno de Interfaces

La interfaz de usuario juega un papel importante en el desarrollo y puesta en marcha de
todo software de base o aplicacion. El objetivo del disefio de la interfaz es resolver
problemas de comunicacion de manera efectiva tanto funcional como estética, siendo el
principal medio de comunicacién con el investigador, es por ello que las reglas propuestas

por Shneiderman se tomaron en consideracién al desarrollar VisTHAA.
G.1. Las Ocho Reglas de Oro del Disefio de Interfaces

Ben Shneiderman en su libro, disefio de interfaces de usuario, propone una coleccién de
principios que fueron derivados heuristicamente de la experiencia y son aplicables en la
mayoria de los sistemas interactivos después de ser propiamente refinados, extendidos e

interpretados [Shneiderman 05].

Para mejorar la usabilidad de una aplicacion es importante tener una interfaz bien
disefiada. Las ocho reglas de oro de Shneiderman son una guia para un buen disefio, a

continuacion se muestran dichas reglas:

1. Buscar la coherencia. Secuencias coherentes de acciones deberian ser requeridas en
situaciones similares; terminologia idéntica deberia ser utilizada en avisos, menus y
pantallas de ayuda; y comandos consistentes deberian ser empleados en todo momento.

2. Permitir a los usuarios frecuentes utilizar accesos directos. A medida que la
frecuencia de uso incrementa, también lo hacen los deseos del usuario por reducir el
namero de interacciones e incrementar la velocidad de ésta. El uso de abreviaturas,

teclas de funcion, comandos ocultos, macros resultan muy Gtiles para un usuario experto.
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3. Ofrecer retroalimentacion informativa. Por cada accion del usuario deberia haber
alguna retroalimentacion del sistema. Para acciones frecuentes y de menor importancia,
la respuesta puede ser modesta, mientras que para acciones poco frecuentes y de
importancia mayor, la respuesta deberia ser mas sustancial.

4. Disefar un dialogo para producir el cierre. Las secuencias de acciones deberian estar
organizadas en grupos con un principio, medio y final. La retroalimentacion informativa
en la realizacion de un conjunto de acciones da a los usuarios la satisfaccion del logro,
una sensacion de alivio, la sefial de abandonar los planes de contingencia y las opciones
de su mente, y una indicacion de que el camino esta libre para prepararse para el
siguiente grupo de acciones.

5. Ofrecer un manejo simple de errores. En la medida de lo posible, disefiar el sistema
para que el usuario no pueda cometer un grave error. Si comete un error, el sistema debe
ser capaz de detectarlo y ofrecer mecanismos sencillos y comprensibles para el correcto
manejo del error.

6. Permitir la facil reversion de acciones. Esta caracteristica alivia la ansiedad, ya que el
usuario sabe que los errores se puede deshacer. De esta manera se promueve la
exploracion de opciones desconocidas. Las unidades de reversibilidad puede ser una sola
accion, una entrada de datos o un grupo completo de acciones.

7. Apoyar al locus interno de control. Los usuarios experimentados desean fuertemente
la sensacion de que ellos tienen el control del sistema y que éste responde a sus acciones.
Se debe disefar el sistema para hacer que los usuarios sean los que inicien las acciones,
en lugar de que sean los que responden.

8. Reducir la carga de la memoria a corto plazo. La limitacion del procesamiento
humano de informacion en la memoria a corto plazo requiere que las pantallas se
muestren simples, se consoliden pantallas de varias paginas, la frecuencia de
movimiento de la ventana se reduzca y tiempo de entrenamiento suficiente debe ser

asignado para c6digos, nemotecnicos y secuencias de acciones.
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