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Capitulo 1: Introduccion

En esta seccion se presenta un panorama general de la tesis, iniciando con la descripcion de los
motivos que originaron esta investigacion, los antecedentes y el estado del arte que brindan
informacidn para la realizacion de la misma. Enseguida se explican los objetivos que se plantearon a
cumplir, asi también se describen los alcances y limitaciones del este trabajo de investigacion. Y por
ualtimo se presenta una breve descripcion del contenido de cada capitulo de la tesis.

1.1 Motivaciones

Una buena alternativa para la solucién de instancias pertenecientes a los problemas de optimizacion
combinatoria es, a través de algoritmos metaheuristicos [Garey79, Merz99]. Actualmente los
investigadores desean seleccionar el mejor algoritmo para la solucion de problemas reales de la vida
cotidiana, usualmente no hay un algoritmo que supere a otros algoritmos para todas las instancias a
analizar [Wolpert97]. El problema de seleccion de algoritmos metaheuristicos es un problema abierto
de la computacion [Anderson03].

Una alternativa para la identificacion y seleccion del mejor algoritmo es a través del proceso de
caracterizacion, el cual permite a los investigadores el caracterizar, ya sea la estructura,
comportamiento o desempefio del algoritmo, proporcionado fundamentos para la seleccién del mejor.
Algunos trabajos que incluyen la caracterizacion son [Quiroz09, Quiroz14].

Actualmente hay areas de la computacion que se encargan del andlisis del desempefio de algoritmos
y algunos autores proponen el mejoramiento a través de una metodologia causal [Perez07,
Landero08].

En la literatura existe poca documentacion de herramientas que cuentan con funciones que permitan
la caracterizacion de algoritmos e instancias a través de indices y de herramientas que proporcionen
un analisis causal como los es Tetrad y Hugin.

En este trabajo se propone la implementacion de médulos que permitan la caracterizacién y el analisis
causal a algoritmos que dan solucion a problemas NP-Duros pertenecientes a la familia de
contenedores. Para su cumplimiento se abordaron dos procesos, los cuales son: el preprocesamiento
de instancias pertenecientes a problemas NP-Duros mono/multi objetivo, que forman parte de la
familia de contenedores y el redisefio de algoritmos, que dan solucion a los tipos de problemas
mencionados anteriormente, a través de una metodologia causal que incorpora la caracterizacion de
la estructura del problema, espacio de soluciones, comportamiento, trayectoria y desempefio
algoritmico, con el objetivo de mejorar su rendimiento a través del redisefio causal.

Dichos procesos se llevaron a cabo en la herramienta de VisTHAA, con el objetivo de brindar a los
investigadores un mejor disefio de los algoritmos, a través de médulos que incorporan el analisis
causal e indices estadisticos, los cuales apoyaran a los investigadores a dar explicaciones del
comportamiento de los mismaos.

Para el cumplimiento de éste trabajo, primero se redisefio el mddulo de preprocesamiento, con el
objetivo de procesar instancias multi objetivo y ademas se incorporaron métodos que permiten el
procesamiento de méas problemas mono objetivo. En el capitulo 3 se explica la metodologia aplicada
del redisefio del mdédulo de preprocesamiento de la herramienta VisTHAA.

Ademaés se incorporaron un conjunto de modulos, permitiendo al investigador la caracterizacion de
la estructura del problema, comportamiento y desempefio algoritmico, las cuales son subprocesos
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independientes de la metodologia del redisefio causal. Y un médulo que permite la mejora del
desempefio a través del modelado causal.

1.2 Antecedentes

En esta seccion se explican el conjunto de areas de conocimiento que brindaran informacion para la
realizacion del trabajo final de ésta tesis. Dichas areas de investigacion en las cuales han trabajado
algunos investigadores son:

1. Caracterizacion de algoritmos, instancias y resultados.

2. Analisis causal enfocado en el comportamiento del algoritmo a través de la aplicacion del
redisefio causal para su mejoria.

3. Visualizacion de los incisos 1) y 2) permitiendo al investigador mostrar de forma gréafica
conjunto de indices calculados.

Algunos trabajos en el &rea de las ciencias de la computacién, han incursionado en la aplicacion de
modelos causales para el analisis de algoritmos de solucion para problemas NP-Duros. Las técnicas
usadas por las tecnologias de informacidn se encuentran en un proceso de evolucién, destacando el
uso de algoritmos inteligentes para resolver problemas reales complejos. Con el propoésito de
desarrollar mejores estrategias, diversos investigadores han intentado analizar y explicar el
comportamiento los algoritmos NP-Duros con diferentes instancias de un problema, partiendo del
analisis experimental, analizando estadisticamente los datos obtenidos.

El trabajo de [Perez07] propone el anélisis de algoritmos metaheuristicos en problemas de
distribucion de objetos a través de una metodologia causal, permitiendo la identificacion de las
relaciones existentes entre factores que influyen el desempefio de un algoritmo, la explicacion del
desempefio algoritmico y la interpretacién del porque un algoritmo se comporta mejor sobre un
conjunto particular de instancias.

El trabajo de [Landero08] propone una metodologia que permite la construccion de modelos causales
a través de un conjunto de indices de la estructura del problema, espacio de soluciones,
comportamiento, trayectoria y desempefio algoritmico, con el objetivo de explicar formalmente
porqué un algoritmo heuristico de aproximacién es el mas adecuado para resolver un subconjunto de
instancias del problema Bin-Packing.

Por dltimo, el trabajo de [Castillo11] propone una herramienta de visualizacién que permite mostrar
de manera grafica indices, con el objetivo de mejorar el desempefio de los algoritmos. Dicha
herramienta se le denomind VisTHAA (Visualization Tool for Heuristic Algorithms Analysis), que
permite al investigador la caracterizacion del desempefio de los algoritmos. Esta herramienta cuenta
con 3 modulos: el médulo de entrada, el médulo de preprocesamiento de datos y el mddulo de
caracterizacion.

1.3 Estado del Arte

En esta seccion se hace mencidn de algunos trabajos previos, que contribuyeron a la realizacion de
este proyecto, especificamente aquellos trabajos que estén relacionados con el proceso de
caracterizacion de problemas pertenecientes a la familia de contenedores, del desempefio de
algoritmos, y el anélisis causal. En la Tabla 1 se muestra algunos de los trabajos relacionados con la
caracterizacion y el analisis causal.

11



Tabla 1 Trabajos Relacionados con la Caracterizacion y el Anélisis Causal

Investigador | Tema del trabajo de investigacion
“Modelado causal del desempeiio de algoritmo metaheuristicos en problemas de distribucion de

[Perez07] objetos”
[Landero08] | “Metodologia para la explicacion causal del comportamiento y desempefio de algoritmos”
[Quiroz09] “Caracterizacion de factores de desempefio de algoritmos de solucion de BPP”

[Quiroz14] “Caracterizacion del proceso de optimizacion de algoritmos heuristicos aplicados del problema de

empacado de objetos en contenedores”
[Mexicanol5] | “A través de la caracterizacidn de instancias dificiles del problema de empacado de contenedores”

. “Adaptacion de un algoritmo de agrupacion mono objetivo a multi objetivo usando caracterizacion del
[Martinez17] desempefio”

En el trabajo de [Pérez07] se analiz6 el desempefio de algoritmo metaheuristico en problemas de
distribucion de objetos utilizando analisis causal. En su trabajo se identificaron y seleccionaron
factores relacionados con el desempefio de algoritmo blsqueda Tabd, para construccion de modelos
causales, para la explicacion del desempefio algoritmico en un conjunto particular de instancias. El
trabajo de [Landero08] propone una metodologia para la mejora del desempefio de un conjunto de
algoritmos a través de una metodologia de generacion de modelos causales.

En el trabajo de [Quiroz09] se identificaron estrategias heuristicas para la incorporacion de algoritmos
metaheuristicos para la mejora del desempefio; ademas se propuso una metodologia para la
generacion de modelos causales, el cual permite la identificacion y seleccidn de factores relacionados
con el desempefio del algoritmo metaheuristico, y ademas permite encontrar las relaciones entre los
factores que influyen el desempefio para dar explicacion formal y poderlo mejorar.

En el trabajo de [Quiroz14] se identificaron propiedades que definen una instancia dificil de resolver,
ademas de caracterizar el comportamiento de algoritmo e identificar estrategias y condiciones que
permitieron alcanzar un alto desempefio a través del modelado de las relaciones entre las
caracteristicas del problema y de comportamiento algoritmico.

[Mexicanol15] muestra en su trabajo un seguimiento de los algoritmos metaheuristicos a través de la
identificacion de caracteristicas comunes en instancias del BPP que son dificiles de resolver mediante
métodos convencionales.

En el trabajo de [Martinez17] se identificaron métodos de andlisis experimental que explican el
proceso de optimizacién de un algoritmo heuristico y mediciones representativas que permitieron
caracterizar el proceso de optimizacion de un algoritmo heuristico multi objetivo.

El proceso del redisefio causal es un problema desafiante, y aln existe un camino por correr para la
generacion de una metodologia que siempre mejore el desempefio algoritmico en todos los casos, 0
gue el desempefio obtenido sea el mejor reportado en la literatura. Se espera que la aplicacion del
redisefio causal permita mejorar el desempefio de algoritmos que dan solucién a un conjunto de
instancias de problemas pertenecientes a la familia de empacado de contenedores.

1.4 Justificacion

El principal objetivo del anélisis de la informacion, es el descubrimiento de conocimiento Util ya que
este debe ser transportable e independiente del contexto, permitiendo asi su generalizacion y
aplicacion a diversas probleméticas. Para ello se utilizan algunas estrategias entre ellas el analisis
causal.
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El trabajo de [Perez07] menciona que el proceso de crear un modelo causal no es trivial, debido a que
es un problema NP-Completo, lo cual implica una alta complejidad computacional.

La construccion de un modelo causal consiste principalmente en la representacion del conocimiento
obtenido a través de modelos que permiten mostrar dependencias de relaciones causa y efecto de un
conjunto de datos. A grandes volumenes de datos, el costo de la creacion de modelos causales es
exponencial, por este motivo es importante conocer que factores afectan el desempefio de dichos
algoritmos, muchos investigadores han utilizado la caracterizacion como una herramienta que ademas
de explicar el comportamiento de los algoritmos, permite también obtener un conocimiento a detalle
de cada una de las fases del proceso de solucion y entender su conducta.

El conocimiento obtenido de las relaciones causales entre las caracteristicas de los datos es posible
utilizarlo para crear guias [Glymour99]. Trabajos previos en las Ciencias de la Computacion han
incursionado en la aplicacion de modelos causales para el analisis de algoritmos de solucién para
problemas complejos, ya que aportarian elementos para un mayor entendimiento del comportamiento
y de los algoritmos a utilizar, los cuales se muestran en la Tabla 1.

Actualmente la herramienta VisTHAA no cuenta con métodos que permitan el proceso de redisefio
causal, para algoritmos que dan solucidn a problemas mono/multi objetivos pertenecientes a la familia
de contenedores.

En este trabajo se plantea el redisefio del médulo de preprocesamiento de instancias, para la
aceptacion de problemas NP-Duros multi objetivo y de mas problemas mono objetivo, pertenecientes
a la familia de contenedores, y la implementacion de un médulo que permita el redisefio de algoritmos
mono/multi objetivo a través de la caracterizacion de la estructura del problema, comportamiento,
trayectoria y desempefio algoritmico, permitiendo a los investigadores, dar una explicacion formal
del comportamiento de algoritmos que dan solucion a problemas NP-Duros.

1.5 Objetivos
A continuacion, se presentan el objetivo general y los objetivos especificos planteados para éste
trabajo de investigacion.

1.5.1 Objetivo General
Mejorar el rendimiento de algoritmos que dan solucién a problemas NP-Duros de la familia de
contenedores, aplicando caracterizacion y analisis estadistico en VISTHAA.

1.5.2 Objetivos Especificos
1. Analizar VISTHAA para proponer un nuevo mddulo que permita hacer el redisefio de un
algoritmo.

2. Redisefio del moédulo de preprocesamiento de instancias de la Herramienta VISTHAA para
soportar problemas multi objetivo.

3. Analizar estrategias de los algoritmos causales para el estudio de problemas NP-Duros multi
objetivo.

4. Disefio e implementacion de las estrategias seleccionadas en los puntos mencionados
anteriormente.

5. Validar resultados obtenidos de mejoria en la calidad de las soluciones de los algoritmos.
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1.6 Alcances y Limitaciones
En esta seccion se explican los alcances y limitaciones de este trabajo de investigacion

1.

Se trabajara con un problema multi objetivo del tipo de mochila o cartera de proyectos o bin
packing, etc.

Se modificara el médulo de preprocesamiento para generalizar las estructuras de datos y aceptar
problemas multi objetivo.

Se afadira por lo menos una prueba estadistica que valide el rendimiento del algoritmo en el
modulo de “caracterizacion del rendimiento final” para problemas multi objetivo.

Se afadira una opcion en el modulo de caracterizacion estructural del problema para incluir
estrategias de analisis causal.

1.7 Organizacion del Documento
En esta seccion se presenta una breve descripcion de los capitulos que conforman esta tesis.

1.

El Capitulo 2 se enfoca en los fundamentos y conceptos tedricos que daran facilidad al
entendimiento de esta tesis, entre ellos, los problemas de optimizacion a estudiar, estrategias de
solucidn de los algoritmos de optimizacion a abordar, conceptos y métodos del analisis causal,
indices de caracterizacion y de la herramienta VisTHAA.

En el Capitulo 3 se explica la metodologia utilizada para el cumplimiento de los objetivos
especificos mencionados en la seccidn 1.4.2, entre ellos estdn la metodologia usada para el
preprocesamiento de instancias mono objetivo y multi objetivo, la caracterizacion de instancias,
desempefio de los algoritmos solucionadores y el redisefio causal de algoritmos mono objetivo y
multi objetivo.

En el Capitulo 4 se muestran los resultados obtenidos de las experimentaciones realizadas de las
metodologias propuestas para los puntos citados en el Capitulo 3, y la implementacion e
incorporacidon de dichos puntos mencionados a la herramienta VisTHAA.

En el Capitulo 5 se reportan las conclusiones obtenidas de la investigacion realizada, y de igual
manera se presentan las sugerencias para trabajos futuros.
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Capitulo 2: Marco Teorico

En este capitulo se presenta una revision de conceptos y enfoques esenciales relacionados con el
desarrollo de este trabajo de investigacion. Se describen los problemas de optimizacion a abordar,
estrategias de solucion para problemas de optimizacién mono objetivos y multi objetivo, técnicas
causales que permitiran realizar un redisefio causal a los algoritmos a usar, se mencionaran métricas
que permitiran medir el desempefio de los algoritmos mono objetivo y multi objetivo a utilizar, y se
dard introduccion de la herramienta VisTHAA la cual contendrd nuevos mddulos a proponer.

2.1 Problemas de Optimizacion

Un problema de optimizacién consiste en encontrar la mejor solucion posible dentro de un espacio
de soluciones, en donde la mejor solucion es considerada con respecto a un criterio maximo o minimo.
En este trabajo de investigacion se abordaran los siguientes casos de estudio:

1. El problema de la mochila mono objetivo (Knapsack problem)

2. El problema de empacado de contenedores (Bin packing problem)

3. El problema de empacado de contenedores con pesos y tamarios variables (Variable cost and
sized bin packing problem)

4. El problema de seleccidn de cartera de proyectos multi objetivo

2.1.1 Problema de la Mochila

El problema de la mochila es uno de los problemas clasicos de optimizacién combinatoria, ya que es
clasificado como un problema NP-Duro [Cruz04]. Es un problema de optimizacion combinatoria que
juega un rol importante en la teoria de la computacién, ya que tiene como meta la blsqueda de la
mejor solucidn entre un conjunto finito de posibles soluciones a un problema.

El objetivo del problema es seleccionar la mayor cantidad de objetos, que se llevaran en la mochila,
maximizando su beneficio sin sobrepasar la capacidad de la misma [Martello90].

N ()
maximizar Z = Z Cij
j=1
N (2)
s.a Z xjpj <P
j=1
Xj € {0,1}, jJEN={1,2,..,n} (3)

Donde:

e Lafuncion objetivo (1) maximiza el beneficio total Z del beneficio de los objetos C; asignados a

la mochila.
e Larestriccion (2) asegura que el peso total p; de los objetos x; no sobrepase la capacidad de P.

e Larestriccion (3) exige que las variables de decision sean binarias, si x; es tal que x; = 0 si el
objeto j no esta en la mochila, x; = 1 en caso contrario.
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2.1.2 Problema de Empacado de Contenedores

El problema de empacado de objetos en contenedores en una dimension, consiste en almacenar
objetos de diferentes tamafios, o pesos en el menor nimero de contenedores de tamafio fijo. Este es
un problema clasico de optimizacion combinatoria NP-Duro, considerado intratable ya que demanda
una gran cantidad de recursos para su solucion [Basse98, Alvarez06].

m
minimizar Z = UBj (1)
j=1
s.aZwiSc 1<j<m ieEN={1,..,n}
ViEBj (2)

e La funcion objetivo (1) consiste en asignar cada objeto a un contenedor de tal forma que la
suma de los pesos de los objetos en cada contenedor no exceda x y el nimero de contenedores
m utilizado sea el minimo [Martello90]. Es decir, se busca encontrar el menor ndmero de
subconjuntos m para una particién del conjunto N.

e Y larestriccion (2) indica que el peso del objeto i (w;) sea menor que la capacidad de cada
contenedor C y N es el nimero de objetos a distribuir en el contenedor.

2.1.3 Problema de Empacado de Contenedores con Costos y Tamafios Variables

El problema de empacado de contenedores con costos y tamafios variables en sus siglas en inglés
(VCSBPP), tiene como objetivo la minimizacion del costo total de los contenedores seleccionados.
Este problema puede ser formalmente descrito de la siguiente manera [Crainic11].

Sea X(|X| < =) larepresentacion del conjunto de objetos que seran cargados, cada objeto i € X tiene
un volumen v;. Sea T(|T| < o) el conjunto de contenedores disponibles V; y c; representan el

volumen y el costo del contenedor j € T respectivamente. Sin ninguna pérdida de la generalidad, se
asume gue los volimenes y los costos asociados a los contenedores y a los objetos son enteros

Sean las variables de seleccion de contenedores y = (y1,Y2,...,¥|r|) €n donde y; =1, si el
contenedor j es seleccionado y y; = 0 en caso contrario. Sean las variables de asignacion objeto-a-
contenedor x;;, Vi € X,Vj € 7, en donde x;; = 1, si el objeto i es cargado en el contenedor jy x;; =
0 en caso contrario. EI VCSBPP puede ser modelado de la siguiente manera:

minz = Z Cj * Y
jET (1)

S.a:
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inj = 1, Vi eX
)

JEet

Zvixij < V}'Yj' Vi€t
iex (3)

x;j €{0,1}, VieX, Vier )
y;€{01}, Vj€ET ()
En donde:

e Lafuncién objetivo (1) minimiza el costo total de los contenedores seleccionados.

o El conjunto de restricciones (2) se asegura que cada objeto i € X este empacado exactamente en
un contenedor.

o El conjunto de restricciones (3) se asegura que el volumen total de los objetos empacados en el
contenedor j € 7 0 exceda su volumen V;.

e Las restricciones (4) y (5) exigen que las variables de decision sean enteras.

2.1.4 Problema de Seleccion de Cartera de Proyectos
La correcta seleccion de proyectos para integrar una cartera de proyectos es uno de los problemas
mas importantes de decisidn, tanto para instituciones publicas como privadas.

Los principales modelos econdmicos y matematicos para el problema de cartera de proyectos,
suponen que se tiene un conjunto definido N de proyectos, cada proyecto perfectamente caracterizado
con costos e ingresos, de los cuales la distribucidn en el tiempo es conocido.

En caso de riesgos, el “Tomador de Decisiones" (DM) debe conocer la probabilidad de distribucion
de los beneficios. EI DM es una persona o un grupo de personas a cargo de seleccionar, a su juicio y
dada su experiencia, las mejores soluciones. [Fernandez01]. EI modelo matematico del problema se
expresa de la siguiente manera:

N
maximizar Z = Z Cj Xj (1)
j=1

Donde:

e La funcién objetivo (1) maximiza el beneficio total asociado Z a una cierta cartera de
proyectos, c; es el beneficio asociado con el proyecto j y x; = 1 indica si el proyecto j forma

parte de la carteray x; = 0 en caso contrario.
e Sea x(j) la funcién indicadora del conjunto de los proyectos finalizados donde x(j) = 1 si el
proyecto j recibe el financiamiento solicitado y x(j) = 0 en caso contrario.

2.2 Estrategias de Solucién

En este apartado se presentaran algunas de las estrategias a utilizar para dar solucion a los problemas
de optimizacion, dichos algoritmos se incorporarén a la herramienta para que crezca su robustez y
funcionalidad.

17



2.2.1 Métodos Exactos

Este tipo de soluciones exploran todo el espacio de soluciones de un problema, y siempre encuentra
el mejor camino posible. Algunos de esos métodos son el método Band-and-Price [Baldil2],
algoritmos voraces, algoritmos de dividir y venceras, back tracking [Duarte07] entre otros.

Los métodos exactos pueden resolver los problemas pertenecientes a la clase P (polinomio), debido
a que son resueltos por algoritmos con complejidad polinomial en un tiempo razonable [Gomez14],
esto es porque estos tipos de problemas tienen la caracteristica que pueden ser resueltos por un
algoritmo determinista [Garey79]. Sin embargo, hay una clase de problemas para los cuales los
algoritmos deterministas exactos no tienen una convergencia en tiempo polinomial. Este tipo de
problemas pertenecen a la clase NP (problema del polinomio-tiempo no determinista) que son
aquellos problemas que pueden ser transformados (reducidos) a un problema de decisién que es
resuelto por un algoritmo no determinista en un tiempo polinomial [Gomez14], para ellos, es
necesario aplicar otros tipos de algoritmos. Porque a pesar de que un método exacto va a encontrar la
mejor solucidn, tomaria tanto tiempo encontrarlo, ya que lo hace completamente irrelevante.

2.2.2 Algoritmos Heuristicos

Muchos problemas de optimizacion no se pueden resolver mediante métodos exactos. Esto se debe a
la gran cantidad de tiempo que se tarda en resolver un problema de gran complejidad. Para este tipo
de problema, los métodos conocidos como heuristicas se han generado desde la década de 1960
[Polyad5]. Estos se caracterizan por su capacidad para encontrar soluciones de buena calidad (incluso
si no son las mejores) en un tiempo razonable.

2.2.2.1 Algoritmo de Adaptacion del Mejor Ajuste Decreciente

El algoritmo de adaptacion de mejor ajuste decreciente es uno de los algoritmos mas populares para
el problema de empacado de contenedores [Kang03], basado en el funcionamiento de colocar cada
objeto en el mejor contenedor disponible. [Creinicl1] propone en su trabajo una version modificada
del algoritmo para la solucién del problema del VCSBPP, a través de la ordenacion de los objetos de
acuerdo con el orden no-creciente de sus volimenes y después colocarlos de manera secuencial.

Este algoritmo funciona de la siguiente manera: cada objeto se intenta colocar en el mejor contenedor
seleccionado, maximizando el espacio libre del mismo, si el objeto ya no puede ser colocado en un
contenedor, se escoge uno nuevo y se coloca el objeto.

2.2.3 Algoritmos Metaheuristicos

Varios algoritmos heuristicos tienen la problemaética del estancamiento en Gptimos locales, esto es
debido a que no tienen un mecanismo para continuar con la busqueda de la mejor solucién. Para
resolver dicha problematica existen otro tipo de algoritmos Ilamado-metaheuristicos que tienen
procedimientos para evitar que los algoritmos heuristicos no queden atrapados en 6ptimos locales
[Duarte07].

2.2.3.1 Algoritmo de Busqueda de Vecindad Variable del Problema de Empacado de

Contenedores con Pesos y Tamarios Variables

La basqueda de vecindad variable (VNS) es una metaheuristica que tiene como objetivo el evitar
quedar atrapado en Optimos locales, utilizando el manejo de estructuras de vecindad [Mladenovic97].
Su principal funcionamiento consiste en la exportacion de vecindades lejanas de una solucién actual,
y moverse de una solucion a hacia una solucion b, si, y solo si la nueva solucion es mejor que la
actual.
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El trabajo de [Duarte07] menciona que la metaheuristica VNS se basa en tres puntos:

1. Un dptimo local con respecto a una vecindad N; (x) no tiene por qué serlo con respecto a otra
vecindad N;(x).

2. El 6ptimo global es un 6ptimo local con respecto a todas las posibles estructuras de vecindad.

3. Para muchos problemas, los 6ptimos locales con respecto a una o varias estructuras de
vecindad, estan relativamente proximos.

La metaheuristica funciona de la siguiente manera:

Primero se genera una solucidn inicial utilizando la heuristica A-BFD con el objetivo de comenzar
con una buena solucion cercana a la solucion éptima, después en cada iteracion se escoge una de las
dos estructuras disponibles utilizando una seleccién por ruleta, en donde siempre seran favorecidas
las estructuras de vecindad que resulten més exitosas. A continuacion, se muestra en el Algoritmo 1
el proceso de busqueda de vecindad variable descrito en el trabajo de [Padillal8].

Algoritmo 1 Proceso de Busqueda de Vecindad Variable [Padillal8].

1) Entrada: una instancia del problema, estructuras de vecindades Ny, k € {1,2}
2) X « GenerarSolucionlnicial()

3)c=1,¢c,=1

4) Mientras no se cumpla el criterio de paro hacer

5) ke« EscogerVecindad (cy, cy)

6) x' « Sacudir (x, k)

7) x" < Busquedalocal()

8) Six"' tiene un valor de costo menor que x entonces

9) x «x"
10) Ck < Ck +1
11) Finsi

12) Fin mientras
13) Salida: Mejor solucion encontrada

2.2.4 Algoritmos Genéticos

Estos tipos de métodos, se basan en la recombinacion de soluciones candidatas de una poblacion, que
evoluciona por medio de mecanismos genéticos como lo es la seleccidn, la cruza y la mutacién de los
individuos de una poblacién.

Los algoritmos genéticos (Genetic Algorithm - GA) fueron presentados por J. Holland [Holland95].

El concepto de recombinacion de soluciones supone una de las aportaciones fundamentales de GA.
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, Yy las variables del problema en si (denominadas fenotipo). GA representa una
metaheuristica poblacional sencilla e intuitiva que, muy probablemente, sea la més utilizada. El
principio de operacion es el siguiente:

“GA se basa en una poblacion de soluciones candidatas, que evoluciona por medio de los
mecanismos genéticos neodarwinistas de seleccion, cruce y mutacion”.

La nomenclatura utilizada en GA esta muy relacionada con su inspiracion biologica. En este sentido,
es usual denominar “poblacion de individuos” al conjunto de soluciones, de forma que cada individuo
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se corresponde con una solucion. La solucién 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. GA es un tipo de EA, y
heredan sus caracteristicas algoritmicas. Por esta razdn, se ha omitido de esta seccion el algoritmo
que describe su pseudocddigo. Sin embargo, GA presenta una serie de particularidades que lo hace
singular y con entidad propia como metaheuristica. Los elementos que deben identificarse para
resolver un problema con un algoritmo genético son:

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

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

Funcidn 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.

Operadores genéticos: Son métodos probabilisticos que obtienen nuevos individuos. 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 heredando caracteristicas de sus
padres. Algunas técnicas basicas de cruza son las siguientes:

1. Cruzade un punto
2. Cruza de dos puntos
3. Cruza uniforme

Ademas, existen estrategias de cruza a base de permutaciones, las cuales se mencionan a
continuacion:

1. Order Crossover (OX)

Partially Mapped Crossover (PMX)
Position-based Crossover
Order-based Crossover

Cycle Crossover (CX)

akrwn

2. Mutacion: Es un operador secundario en los algoritmos genéticos, el cual tiene un uso menos
frecuente que la cruza ya que utiliza porcentajes bajos de probabilidad, para que ocurra (se
recomienda entre 0.001 y 0.01 para representacién binaria).

El proceso consiste en cambiar de manera drastica un cierto conjunto de valores del cromosoma de
un individuo, con el objetivo de obtener un cambio repentino en varios miembros de la poblacién,

para de esta manera ver si dichos cambios provocan una mejora en la poblacion a corto y mediano
plazo.

Las estrategias de mutacion para permutaciones mas conocidas son:

1. Mutacion por insercion
2. Mutacion por desplazamiento
3. Mutacion por intercambio reciproco
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4. Mutacién heuristica

3. Seleccién: Es un mecanismo que permite elegir con mayor probabilidad a los individuos que
presenten un valor mas elevado de la funcion de evaluacion. Existen diferentes estrategias de
seleccidén, a continuacion se muestran algunas de las mas conocidas:

1. Seleccion proporcional
a. Ruleta
Sobrante estocastico
Universal estocastica
Muestreo deterministico
Escalamiento sigma
Seleccion por jerarquias
g. Seleccién de Boltzmann
2. Seleccién mediante torneo
3. Seleccién de estado uniforme

P 00T

2.2.4.1 Algoritmo Genético de Ordenamiento por No Dominancia

Es un algoritmo genético popular basado en la no dominancia para la optimizacion multi objetivo
[Srinivas94], el cual tiene incorporado un algoritmo de ordenamiento y elitismo [Deb02]. En el
Algoritmo 2 se muestra el proceso de solucion del NSGA-II.

Algoritmo 2 Proceso del NSGA-II.

1. Procedimiento NSGA-Il (N', g, fi(xx)) = —N' miembros evolucionados de g generaciones
para resolver f;, (x)
Inicializar poblacion P’
Generar poblacion aleatoria tamafio N’
Evaluar la funcion objetivo
Asignar rankeo (nivel) basado en el ordenamiento de dominancia de Pareto
Generar poblacion de hijos
Seleccion de torneo binario
Recombinacion y mutacion
9. Fori=1to g hacer
10. For cada padre e hijo en la poblacion hacer

ONoGaR~LN

11. Asignar rankeo (nivel) basado en el ordenamiento de Pareto
12. Generar conjunto de vectores no dominados = PFyown
13. Agregar las soluciones a la siguiente generacion iniciando del primer frente hasta los N’

individuos encontrados, determinando la distancia crowding entre puntos de cada frente
14. Fin For

15. Crear siguiente generacion

16. Seleccion torneo binario

17. Recombinacién y mutacién

18. Fin for

19. Fin Procedimiento

2.3. Andlisis Causal

La causalidad es un término que indica como el mundo responde a una intervencion. En la vida
cotidiana existen muchas situaciones en las que podemos observar la causalidad. El primer paso para
identificar la causalidad es la asociacion de eventos. Por ejemplo, hacer la aseveracion siguiente: ver
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demasiada television provoca un aumento de peso, relaciona ver television en exceso con aumentar
de peso.

Este es el primer paso para identificar causalidad, el siguiente es intervenir. Siguiendo el ejemplo,
hacer un experimento en el que un grupo de individuos vea television en exceso y registrar su peso
diariamente podria llevarnos a la conclusion de que efectivamente aumentaron de peso.

En el ejemplo, la causalidad puede indicarse como el proceso de identificar la relacion directa que
existe entre dos eventos. Si la relacion causal es invariante a las intervenciones o cambios, permite la
prediccidn de acciones. Es por esto por lo que un modelo causal es una extensién de los modelos de
prediccién, y que proporciona un refinamiento causal a las reglas basadas en semantica Idgica
[Perez07].

2.3.1 Modelado Causal

Un modelo causal, es una representacion generalizada del conocimiento obtenido al encontrar
dependencias que impliquen relaciones de causa y efecto. La causalidad requiere identificar la
relacion directa existente entre eventos o variables. Las variables que intervienen en el modelo son
de naturaleza aleatoria, y algunas pueden tener relacion causal con otras. En la practica las variables
se dividen en dos conjuntos, las variables exdgenas, cuyos valores son determinados por factores
fuera del modelo y las enddgenas, que tienen valores descritos por un modelo de ecuaciones
estructurales.

Las relaciones causales son transitivas, irreflexivas y antisimétricas. Esto quiere decir que: 1) si A es
causa de By B es causa de C, entonces A es ademas causa de C, 2) un evento A no puede causarse a
si mismo, y 3) si A es causa de B entonces B no es causa de A.

La representacion de un sistema causal se hace a través un grafo aciclico dirigido (DAG), que muestra
las influencias causales entre las variables del sistemay ayuda a estimar los efectos totales y parciales
gue resultan de la manipulacién de una variable. Un modelo causal puede ser definido como una red
Bayesiana causal [Spirtes01], el cual estd compuesta por un modelo causal, un conjunto de variables,
un grafo dirigido aciclico y una funcion de probabilidad condicional.

2.3.2 Propiedades de un Modelo Causal
Los grafos dirigidos aciclicos son interpretados causalmente cuando éstos poseen ciertas propiedades
gue hacen la conexion entre la causalidad y la probabilidad [Glymour99, Spirte01].

e G un grafo que representa una estructura causal G= (V, E).

e P una distribucion de probabilidad sobre los vértices en V generado por la estructura causal
representada por G.

e De(yk)= {vj € V| (v}, YK) € Ej, Ej € E, Vj m < j < 1} es un conjunto de todos los
descendientes de yk.

o A\ {b, c, d}, notacidon que expresa a todos los elementos del conjunto A que no incluye a los
elementos b, c, d.

Condicién de Markov Causal

G y P cumplen la condicion si y solamente si para cada w en V, w es independiente de V\{De(w) U
Pa(w}) dado sus padres Pa(w).
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Condicién de Minimalidad

G y P cumplen la condicion si y solamente si para cada subgrafo propio H de G con el conjunto de
veértices V, el par <H, P> no satisface la condicion de Markov. Un subgrafo propio tiene el mismo
namero de vértices, pero menos aristas entre vértices.

Condicién de Confianza

Una distribucién de probabilidad P sobre un grafo causal G que satisface la condicién de Markov
puede incluir otras relaciones de independencia, ademas de aquellas entalladas por la condicién de
Markov aplicada al grafo.

Si lo anterior no ocurre, las relaciones de independencia P son detalladas por la condicion de Markov
aplicada a G, se dice que P y G son confiables uno al otro [Glymour99, Spirtes01].

G y P cumplen la condicién si y solamente si, cada relacion de independencia condicional verdadera
en P es inducida por la condicion de Markov causal aplicada a G.

Separacion-D

Pearl propuso una caracterizacion puramente grafica, llamada separacion-D, de independencia
condicional, y probd que separacion-D en si, caracteriza todas las relaciones de independencia
condicional que siguen de satisfacer la condicion de Markov para un grafo dirigido aciclico [Pearl99,
Glymour99, Spirtes01].

En la Tabla 2 se muestra los elementos para el método de Separacién-D.

Tabla 2 Elementos de Separacién-D

X, Y Vértices distintos en un grafo G.
W Conjunto de vértices que no contienen a x, y.
Colinder Un vértice v es un colinder sobre una ruta no dirigida U si y solo si hay

dos aristas distintas sobre U que contienen a v como un vértice terminal
y ambas inciden en v.

Ruta relativa activaa W | Cada vértice v en U es activo a W en caso de que: v es colinder y v o
cualquiera de sus descendientes estan en W o v no es colinder y no esta
en W.

2.3.3 Algoritmo PC

El algoritmo PC tiene como objetivo encontrar el grafo causal para muestras lo suficientemente
grandes. Dicho grafo representa las mismas condiciones de independencia condicional de la
poblacidn bajo las siguientes suposiciones:

e El grafo causal en la poblacion es aciclico
e El grafo causal en la poblacion es confiable
o El conjunto de variables causales es causalmente suficiente

En el Algoritmo 3 se muestra el procedimiento general del algoritmo PC
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Algoritmo 3 Proceso de creacion de un Grafo Causal a través del Algoritmo PC.

Entrada: T= unatabla de datos con variables discretizadas correspondientes al conjunto V
Salida: Un grafo G que representa una estructura causal C= (V, E)

1. Inicio

2. ADJ(x)= un conjunto de vértices adyacentes a x; X € V

3. i=0

4. Formar el grafo no dirigido completo G sobre V

5. Repetir

6. ParacadaxeV

7 Para caday € ADJ(x)

8 Si hay un subconjunto W € ADJ(x)-{y} donde

9. |W|=i, X, y y son condicionalmente independientes dado el subconjunto W
10. Entonces

11. Wy =W

12. borrar arista x-y
13.  Finparay

14. Fin para x

15. =i+l

16. Hasta |[ADJ(x)| <1, V X

17. Para cada tripleta de vértices x, y, z

18. Si (x-y-2) y (y € W,,) entonces

19.  orientar x-y-z COMO x— y «z

20. E, =E, U{(y,x),(,2)},Pa(y) = Pa(y) U {x,y}
21. Fin para

22. Repetir

23. Six— z -y Entonces

24.  orientar z-y comoz— y

25. By =E,U{(,2)}Pa(y) = Pa(y) U{z}

26. Si (hay una ruta dirigida de x a z) y (una arista entre ellos)
27. Entonces

28.  orienta x-z como x— z

29. E,=E,U{(z,x)},Pa(z) = Pa(z) U {x}

30. Hasta que no haya mas aristas por orientar

31. Fin

2.4 Indices de Caracterizacion

En esta seccion se describiran algunas mediciones documentadas en la literatura, para caracterizar
las instancias de entrada, muestras del espacio de soluciones, comportamiento y trayectoria del
algoritmo, asi también mediciones que permiten caracterizar el desempefio de algoritmo en su version
mono objetivo y multi objetivo.

En la entrada, los casos proporcionan informacién acerca de la estructura de las instancias del
problema; en el proceso los elementos principales son aquellos que proporcionan ideas acerca del
comportamiento del algoritmo en ejecucién; y en la salida, se buscan indices importantes del
desempefio. Después de identificar los elementos que intervienen en cada una de las fases del proceso
de optimizacidn, es necesario analizar qué aspectos es posible medir en cada categoria. Para esto es
necesario estudiar tanto el problema como la implementacion utilizada para resolverlo y seleccionar
variables que revelen tendencias importantes.
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2.4.1 Indices del Problema
En este apartado se dara introduccion a los indices utilizados para la caracterizacion de las instancias.
La informacion descriptiva de cada instancia del problema (IDP) se caracteriza por medio de indices
que utilizan la informacion de los parametros del problema de dicha instancia. A continuacion se
muestran indices que permiten la caracterizacion de la complejidad del problema. En la Tabla 3 se
muestra el indice de la relacion del tamafio del caso del problema a analizar.

Tabla 3 indices del Tamafio del Problema.

Nombre

Descripcion

Formulacion

Relacién tamafio del caso
[Cruz04]

Muestra la relacion entre el tamafio
del caso del problema y el caso més
grande que ha sido resuelto.

p = n/nmax

Donde:

e n: ndmero de objetos

e nmax: mejor nimero de elementos reportado
en la literatura

En la Tabla 4 se muestran indices propuestos en el trabajo de [Cruz04], que permiten la cuantificacion
de la relacion entre los pesos de los objetos y el tamafio del contenedor.

Tabla 4 indices de Relacion entre los Pesos de los Objetos y el Tamafio del Contenedor.

Nombre

Descripcién

Formulacién

Proporcion del tamafio/
contenedor [Cruz04]

Expresa la proporcion del tamafio del
caso total que se puede asignar en un
contenedor de capacidad

n
15ic>25i
i=1
c

™ en caso contrario

i=15i

Donde:

s;: Peso del objeto i

c: Capacidad del contenedor
n: nimero de objetos

Capacidad ocupada del
objeto [Cruz04]

Indica la capacidad ocupada por un
objeto promedio en un contenedor

_ XitiSi/n

c

t

Donde:

s;: peso del objeto i

n: ndmero de objetos

c: capacidad del contenedor

Factor del peso [Cruz04]

Expresa la proporcion de objetos cuyo
tamafio s; es factor de la capacidad del
contenedor, donde:

1si(cmods;)) =0
0 en caso contrario

factor (c,s;) = {

_ Xi=q factor (c,s)
n

f

Donde:

s;: peso del objeto i

n: ndmero de objetos

c: capacidad del contenedor

Dispersion de los pesos
[Cruz04]

Indica el grado de la dispersion del
cociente del tamafio de los objetos entre
el tamafio de contenedor

n Si 2
o

n

d=

Donde:
s;: peso del objeto i
n: ndmero de objetos
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c: capacidad del contenedor
t: Capacidad ocupada del contenedor

En la Tabla 5 se muestran indices que permiten la caracterizacion de la tendencia de los pesos de los
objetos propuestos en el trabajo de [Alvarez06].

Tabla 5 indices de Medidas de Tendencia Central de los Pesos.

Nombre

Descripcion

Formulacion

Media aritmética de los
pesos [Alvarez06]

Calcula el valor esperado de un
conjunto de pesos.

n
1
ma = —Z Si
n
i=1
Donde:
s;: peso del objeto i
n: ndmero de objetos

Media geométrica de los
pesos [Alvarez06]

Calcula el promedio de los pesos,
utilizando la multiplicacion en vez de
la suma.

Donde:
s;: peso del objeto i
n: ndmero de objetos

Mediana de los pesos
[Alvarez06]

Calcula el punto medio del conjunto
de pesos.

n
mh = 1
. . n 1
s amnicace os | PeTIE cldr o e e

pesos [Alvarez06] 0505 J Donde:
PESOS. s;: peso del objeto i
n: ndmero de objetos
S

(n+1)
med = ——

2

Donde:
Sn+1- posicion del objeto n+1
n: nimero de objetos

Moda de los pesos
[Alvarez06]

Es el valor que ocurre con mas
frecuencia en un conjunto de pesos.

n
moda = max(frecuencia(z Sp)
i=1
Donde:
s;: peso del objeto i
n: nimero de objetos

En la Tabla 6 se muestran indices que permiten calcular la dispersion de los pesos pertenecientes a
un conjunto de elementos, los cuales se documentan en el trabajo de [Alvarez06].

Tabla 6 indices de Dispersion de Pesos: Rango, Error, Coeficiente de Variacion, Varianza, Error

Estandar.

Nombre

Descripcion

Formulacion

Rango [Alvarez06]

Es la diferencia entre el valor mas grande y
el valor mas pequefio de un conjunto de

datos.

r=S,—5
Donde:

Sy peso del objeto n

n: ndmero de objetos

Desviacion media de los
pesos [Alvarez06]

Muestra la dispersion del peso de los

objetos a través de la diferencia del valor
absoluto entre cada peso de los objetos con
respecto a la media del conjunto de pesos.

LIS 5]

Donde:
s;: peso del objeto i
5: es la media del peso de los objetos
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n: ndmero de objetos

Varianza de los pesos
[Alvarez06]

Mide la dispersion de peso de los objetos
alrededor de la media.

Donde:

s;: peso del objeto i

5: es la media del peso de los objetos
n: ndmero de objetos

Desviacion estandar de
los pesos [Alvarez06]

Muestra que tan dispersos estan los datos
con respecto a la media.

Donde:

s;: peso del objeto i

5: es la media del peso de los objetos
n: ndmero de objetos

Cuasivarianza
[Alvarez06]

Calcula la dispersién o variabilidad de un
conjunto de datos, permitiendo mostrar una
estimacion centrada de la varianza del
conjunto de pesos.

s2.nl = M
n—1

Donde:

s;: peso del objeto i

5: es la media del peso de los objetos

n: ndmero de objetos

Coeficiente de variacion
[Alvarez06]

Calcula la dispersién relativa del conjunto
de datos.

Lym (si—52)

n

cv =
[t
Donde:

s;: peso del objeto i

5: es la media del peso de los objetos

n: ndmero de objetos

Error estandar
[Alvarez06]

Calcula la desviacion estandar de una
distribucién muestral de un conjunto
estadistico.

1 _
nZi=1(si = 5%)

e = n
Vn
Donde:
s;: peso del objeto i
5. es la media del peso de los objetos

n: ndmero de objetos

En la Tabla 7 se muestran indices que permiten calcular la posicion de los pesos propuestos en el

trabajo de [Alvarez06].

Tabla 7 indices de la Posicién de los Pesos.

Nombre Descripcion Formulacion
GRS
4 i-1
c4=1L;+ * [
fi
Cuartiles Divide un conjunto de datos Donde:
[Alvarez06] ordenados en cuatro partes L; es el limite inferior de la clase donde se encuentra el cuartil
porcentualmente iguales. N: suma de las frecuencias absolutas
F;_; es la frecuencia acumulada anterior a la clase del cuartil
a; es laamplitud de la clase
F;: Frecuencia acumulada a la clase de cuartil
(N k)
- . 10 i-1
Deciles Divide un conjunto de datos c10=1L; + , *a;
H L
[Alvarez06] Ogeigzguoz;;r;r?tleezi %aa']t:: L;: limite inferior de la clase donde se encuentra el cuartil
P g ' N: suma de las frecuencias absolutas
F;_; es la frecuencia acumulada anterior a la clase del cuartil
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a; es la amplitud de la clase
F;: Frecuencia acumulada a la clase de cuartil

Percentiles
[Alvarez06]

Divide un conjunto de datos
ordenados en cien partes
porcentualmente iguales.

(N k)

100

fi

L;: limite inferior de la clase donde se encuentra el cuartil
N: suma de las frecuencias absolutas
F;_, es la frecuencia acumulada anterior a la clase del cuartil
a; es la amplitud de la clase
F;: Frecuencia acumulada a la clase de cuartil

—F 4

c100=1L; + *

En la Tabla 8 se muestran los indices que permiten el calculo de la distribucion de los pesos de los
objetos en un contenedor

Tabla 8 indices de la Forma de la Distribucion de los Pesos.

Pearson basada en
la moda

la moda.

Muestra la variacion de Pearson basada en

Nombre Descripcion Formulacion
3(5§ — mediana)
amed = ———
de
Asimetria de Muestra la variacion de Pearson basada en Donde:
Pearson basada en la mediana 5: media del peso de los objetos
la mediana ' mediana: la mediana del conjunto de pesos
de: desviacion estandar de s del conjunto de
pesos de los objetos
(5§ —moda)
amod = ———
) ] de
Asimetria de Donde:

5 es la media del peso de los objetos

moda representa la moda del conjunto de pesos
de es la desviacion estandar de s del conjunto de
pesos de los objetos

Curtosis

tamafios de los objetos.

Muestra la forma de la distribucién de los

Tii(si—9)*

curto =
de*

Donde:

5: media del peso de los objetos

de: desviacion estandar de s del conjunto de
pesos de los objetos

s;: peso del objeto i

Los indices anteriores (propuestos por Cruz y Alvarez) son retomados en los trabajos de Pérez y
Landero [Pérez07, Landero08]. Los autores proponen, ademas, medir aspectos en cada etapa del
proceso de optimizacion para analizar el desempefio de estrategias metaheuristicas aplicadas en la
solucion de BPP. Cada autor desarrolla métricas de desempefio para caracterizar el comportamiento
de diferentes variantes del algoritmo de interés. En la Figura 1 se muestra los factores que se
recomienda medir para cada fase
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/'

Relacion entre pesos y tamafio del contenedor
Tendencia central de pesos

Dispersién de los pesos

Medidas de posicion

Medidas de forma

Estructura del
Problema

Proceso de Comportamiento por los diferentes parametros
Optjmizaci(’m del Aleoritmo - Meétricas estadisticas y de informacion del
conjunto de soluciones generadas

Medicion del < —  Caracteristicas de las soluciones generadas

Margen de error en la mejor solucion
Desviacion al optimo de la mejor solucion

Desempefio -

Evaluaciones totales de las soluciones

{ | [ \ r

-

Figura 1 Clasificacion del Proceso de Optimizacion.

2.4.2 Indices de la Muestra del Espacio de Soluciones

El espacio de soluciones de cada instancia del problema se muestrea antes de la experimentacion
con los algoritmos. En la Tabla 9 se muestra el indice de la muestra del espacio de soluciones el
cual consiste en la generacion de 100 soluciones aleatorias y cada una de estas soluciones es
evaluada por la funcién aptitud f(x).

Tabla 9 indice de la Muestra del Espacio de Soluciones.

Nombre Descripcion Formulacion
—\2
= Za(f o) - %)
Muestra la variacion de los valores de Donde: m
Variacion de los valores | la funcién aptitud de una muestra de onae. Gl

soluciones. m: tamafio ela muestra 3
fx: es la media de los valores de la funcién
aptitud f de las m soluciones

2.4.3 Indices del Comportamiento del Algoritmo
El comportamiento del algoritmo durante ejecucion (ICA) es observado y caracterizado por los
indices que se mencionan en la Tabla 10.

Tabla 10 indices del Comportamiento del Algoritmo.

Nombre Descripcion Formulacion

Media de las Es el valor medio de un conjunto de las 1 pob
soluciones mejores soluciones de una poblacion. m.b = _Z f

pob
i=1
Donde:
pob: es el tamafio de la poblacion
f: es el desempefio de la mejor solucién
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Varianza de las
soluciones

Es la varianza del conjunto de las mejores
soluciones aceptadas de una poblacion.

1 )
vﬁ=;2¥n—ﬂ)

Porcentaje de

Es el promedio del porcentaje de

ncor

soluciones aceptadas soluciones aceptadas por el algoritmo en i pa;
g’ - g =2i=1 7
un ndmero de corridas p ncor
Porcentaje de Es el promedio del porcentaje de eor
soluciones rechazadas | soluciones rechazadas por el algoritmo en = 2=l pri
un namero de corridas p ncor

Coeficiente de
autocorrelacion

indice que permite medir la rugosidad de
una superficie de aptitudes, el valor 0
obtenido en el coeficiente de
autocorrelacion indica que los valores de
la aptitud muestran poca correlacion entre
si, y aun valor de 1 indica que la
superficie es poco rugosa.

o - BEG= ) ine = f)
?’=1(fi - f—)z

Longitud de
autocorrelacion

indice que muestra el valor mayor de la
distancia en la que el conjunto de
soluciones se vuelve no correlacionado

Ipell ==

2.4.4 Indices de la Trayectoria del Algoritmo
La informacion de la trayectoria de basqueda trazada por el algoritmo durante ejecucién (ITB) ha sido
caracterizada por varios indices, los cuales son descritos en [Merz99] y [Hoos04]. En el trabajo de
[Landero08] menciona que la trayectoria de la busqueda del algoritmo esta construida por todos los
valores de la funcion aptitud, generados por el algoritmo en orden de tiempo de ejecucién. En la Tabla
11 se muestran algunos indices del proceso de caracterizacién de la trayectoria del algoritmo.

Tabla 11 indices de la Trayectoria del Algoritmo.

Nombre

Descripcion

Formulacion

del algoritmo

NUmero de puntos de
inflexion en la trayectoria | valores de la funcién aptitud de dos

Indica el cambio de direccién de los

soluciones consecutivas de la
trayectoria del algoritmo

ncor
_ Zucor=1MCcor

nc =
ncor

NUmero de valles en la
trayectoria del algoritmo

indice el cual muestra la existencia de
un valle en la trayectoria del
algoritmo, cuando se encuentra una
secuencia mayor de 5 soluciones
donde su valor de la funcion aptitud
va disminuyendo

flxip) < fx1<i< (vx+1i),yvx>5

f(orre1) = [ (y)0 <Jj < vy, y vy
>1

Pendiente negativa del

Indica el promedio de las pendientes

ncor
_ Zcor=1PNcor

valle negativas de los valles encontrados en pn =
ncor corridas ncor
Pendiente positiva del Indica el promedio de las pendientes neor
valle positivas de los valles encontrados en pp = Zicor=1PPeor
ncor corridas ncor
Forma del valle indice el cual indica una aproximacion _pntpp
de la forma del valle B 2
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2.4.5 indices del Desempefio de Algoritmos Mono Obijetivo

En esta seccidn se explican algunas mediciones propuestas en el trabajo de [Cruz04], [Alvarez06] y
[Quiroz09], las cuales se muestran en la Tabla 12, para la caracterizacion del desempefio de
algoritmos mono objetivo.

Tabla 12 indices de la Caracterizacion del Desempefio de Algoritmos Mono Objetivo.

Nombre Descripcion Formulacion
Max_MejorF _Calcule} el valor maximo de aptitud de una Max_MejorF = max(M)
instancia.
Min_MejorF Este indice permite ob_tener el valor minimo de Min_MejorF = min(M)
aptitud de una instancia.
Este indice permite obtener la razon tedrica 7
o donde Z,,. es el mejor valor obtenido en el Radio_teorico = ==
Radio terico Zopt

algoritmo y Z,,,,; es el mejor valor reportado en
la literatura para dicha instancia.

Error obtenido

Este indice calcula el porcentaje de error del
valor obtenido del algoritmo

(Zopt - Zenc)

desv_apt =
Zopt

Promedio de la funcion

indice muestra el promedio del desempefio de
las soluciones factibles, en donde Z¢¢ip;e €5 €l

pob
Zi:l Zfactible

aptitud de las
soluciones factibles

aptitud de las N L : m_fact =
soluciones factibles desenjpeno de una s_o]ucmn factible y pob es el pob
tamafio de la poblacion
Varianza de la funcion pob

Es la varianza de la aptitud de las soluciones
factibles del algoritmo.

1 2
var = PEZ(Zfamme - m_fact)
i=

Coeficiente de engafio

indice el cual permite evaluar la relacion entre el
problema y la trayectoria que describe un
operador de busqueda, si el valor obtenido
muestra tendencia significativa a 1 significa que
el problema es engafioso, mientras que un valor
cercano al 0 indica que el problema es amigable
o sencillo de resolver.

~ E — Fmin
coef_engafio =1 — ———
Fmax - Fmin
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2.4.6 Indices del Desempefio de Algoritmos Multi Objetivo

En la literatura se han documentado varias mediciones que permite la caracterizacion del desempefio
de algoritmos que dan solucién a problemas multi objetivo, el trabajo de Martinez [Martinez17]
propone la evaluacion del rendimiento de algoritmos que dan solucion a problemas multi objetivo.

El trabajo de [Martinez17] clasifica las mediciones de desempefio en 3 categorias: la minimizacion
de la distancia del frente de Pareto producido por el algoritmo con respecto al frente verdadero
(suponiendo que se conoce), maximizar la distribucion de soluciones obtenidas de tal manera que sea
posible tener una distribucion de vectores tan uniforme como sea posible y maximizar la cantidad de
elementos del conjunto de 6ptimos de Pareto generados [Zitzler00].

En la Tabla 13 se muestra un enlistado de mediciones para la evaluacion del desempefio de algoritmos
multi objetivos el cual se encuentran en la literatura.

Tabla 13 indices de la Caracterizacion del Desempefio de Algoritmos Multi Objetivo.

Nombre Funcién Formulacién
Distancia Mide la distancia de las soluciones que estan en el
Generacional conjunto de soluciones no dominadas encontradas
[\Van98] hasta ahora de las del conjunto 6ptimo de Pareto

Donde n es el nimero de soluciones en el conjunto de
soluciones no dominadas encontrado hasta el
momento y d; es la distancia euclidiana (medido en el
espacio objetivo) entre cada una de estas soluciones y
el miembro mas cercano del conjunto de Pareto

optima. GD = ——

T, d?

i=1"i

Esta claro que un valor de GD = 0 indica que todos
los elementos generados estan en el conjunto 6ptimo
de Pareto. Con el fin de obtener resultados fiables, los
conjuntos de soluciones no dominadas se normalizan
antes de calcular la medida de distancia.

Distancia Determina el promedio de las distancias entre cada

Generacional solucion del frente de Pareto verdadero a la solucion

Invertida més cercana del frente de Pareto encontrado. Este

[Jiang14] indice mide la proximidad que existe entre el frente de
Pareto verdadero (FPv) y el frente de Pareto
encontrado.

Donde n es el nimero de soluciones en el Frente de n s
Pareto verdadero, p es 2, y d; es la distancia Euclidiana 1GD = iz, d;)P
en el espacio de los objetivos entre cada vector de - n
frente de Pareto verdadero y el punto mas cercano del
frente de Pareto encontrado.

Si el resultado es 0 indica que ambos frentes son
iguales; cualquier otro valor indica una divergencia
entre ambos frentes; por ello es deseable obtener
valores bajos de IGD.

Distancia N

Euclidiana Esta métrica permite conocer la distancia que existe DE = )

[Wang05] entre 2 soluciones obtenidas. = Z(Pi —= 4
i=1

Spread [Deb02] | Es una métrica de diversidad que mide el grado de dr +d, + YNt d; - d]
propagacion logrado entre las soluciones obtenidas. =L s R
de+d;+ (N—1)d
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Donde d; es la Distancia Euclidiana entre N soluciones
consecutivas, d es la media de estas distancias, y dry
d; son las distancias euclidianas a las soluciones
extremas (delimitador) del frente de Pareto exacta en
el espacio objetivo.

Esta métrica toma un valor de cero para una
distribucion ideal, sefialando una extension perfecta de
las soluciones en el frente de Pareto. Se aplica esta
métrica después de una normalizacion de los valores
de la funcién objetivo.

Spacing [Liu07]

Es una métrica el cual indica que tan bien las
soluciones son distribuidas en el frente descubierto en
donde npg es el nimero de miembros en PF,0w Y d';
es la distancia euclidiana (en el dominio de los
objetivos) entre el miembro i en PFy,,,,, Y SUmiembro
cercano en PFy, 0w

1/2

[z - @y’
_ .

Tasa de errores
[Jiang14]

Es una métrica la cual cuenta el nimero de soluciones
optimas en el frente de Pareto encontrado las cuales
pertenecen al frente de Pareto verdadero y lo divide
por el nimero de soluciones encontradas.

El valor méas bajo de esta medida muestra la mejor
aproximacion de las verdaderas soluciones optimas de
Pareto.

n
_ Zi=16

ER =

Hipervolumen
[Zitzler99]

Es un indice combinado de convergencia y diversidad
que calcula el volumen (en el espacio objetivo)
cubierto por los miembros de un conjunto no
dominado de soluciones Q.

Matematicamente, para cada solucién i € Q, un
hipercubo v; se construye con un punto de referencia
W y la solucién i como las esquinas diagonales del
hipercubo.

|Ql
HV = volume U(v,-)
i=1

Cobertura  de
conjuntos
[Jiang14]

Presenta resultados del porcentaje de soluciones de un
conjunto que son dominados por alguna solucién de
otro conjunto.

C(A, B) Proporcion de soluciones en B, débilmente

|{beB|3a € A: a < b}|

dominadas por soluciones en A. C(AB) =
C(A,B) = 1 Todos los miembros de B son dominados |B]
débilmente por A.
C(A,B) = 0 Ningln miembro de B es débilmente
dominados por A.
Proporcion  de | Mide la proporcidn de las soluciones no dominadas de
soluciones  no | una poblacién P. Para esto se obtiene el frente de RNI = |POF|
dominadas Pareto (POF) de dicha poblacion y se divide la P
[Tan02] cardinalidad de POF entre la cardinalidad de P.
Proporcion  de | En caso de conocer el frente de Pareto optimo tedrico
hipervolumen (POF*) se puede medir la proporcion entre este y un HV(POF)
[\Van99] POF obtenido esto se hace obteniendo el HV — Ratio & hv (POF %)

hipervolumen de ambos en base a un mismo punto de
referencia.
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2.5 Herramienta de Visualizacidn de Analisis de Algoritmos Heuristicos

(VisTHAA)
En este apartado se dara introduccion de la herramienta a usar, se explicara como esté estructurado
internamente y ademas se explicara la funcionalidad de los mddulos desarrollados actualmente.

Es una herramienta de diagnostico dedicado al analisis de algoritmos heuristicos, esta herramienta
permite a los investigadores extender sus funcionalidades a través de moédulos integrados en una
arquitectura para la facilitacion de los analisis heuristicos. La herramienta cuenta con los siguientes
maodulos disponibles [Castillo11]:

1. Entrada de datos y preprocesamiento

2. Caracterizacion de instancias

3. Visualizacién de las instancias y el comportamiento del algoritmo

4. Visualizacion del espacio de busqueda en tres dimensiones y el analisis de los algoritmos

En la Figura 2 se muestra la arquitectura interna de la herramienta VisTHAA, y los modulos que
tienen una dependencia con otros modulos.

Méodulo de caracterizacion Médulo de Modulo de

El‘ltradas de la estructura del caracterizacion del caracterizacion del

problema comportamiento del desempeno final
Instancias H

algoritmo
Desempefio
Parcial

-\__//_’

Desempefio
Final

/L]

«Indices generales y
«Indices generales y especificos
especificos

«Superficie de aptitudes

-Indices generales y
especificos

*Superficie de aptitudes
*Graficacion estadistica

Mbédulo de
anilisis
comparative de
Algoritmos

Médulo Médulo de
Generador de delado del

Instancias desempeiio

Preprocesamiento

Figura 2 Arquitectura Interna de VisTHAA.

2.5.1 Entrada de Datos y Preprocesamiento

El médulo de entrada y preprocesamiento tiene como funcién que los investigadores utilicen sus
propios formatos para la lectura y procesamiento de archivos, para cumplir esta funcion es necesario
ajustar los archivos de entrada a un formato de entrada requerido por la herramienta.

El formato de instancias es descrito en un archivo (sin formato), esta descripcién es conocida como
metainstance. Posteriormente, el nimero de instancias a ser introducidos es especifico, el nombre del
archivo que describe las instancias y el nombre de cada una de ellas, esta especificacion recibe el
nombre de logbook. En la Figura 3 se muestra la ruta para el precargado del conjunto de instancias a
trabajar y en la Figura 4 se muestra los archivos principales para el proceso de carga de instancias.
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M M O VisTHAA - Visualization Tool for Heuristic Algorithms Analysi

Data Visualization Tests Fine-Tunning Parameters

Instances > Load Instances
Measurements »

Quit

Figura 3 Ruta de Acceso para la Carga de Instancias [Castillo11].

— ® M O metainstance.txt 000 — logbook.txt

D BPP2.txt comments(1); instances(20);
//Number of items ,] variables(1); instructions_file("metainstance.txt");
100 b n int; instances_names()
//Bin Capacity comments(1);
1000 variables(1); BPP_8.txt, BPP2.txt, Hard®.txt,
//Known Best Solution c int; Hard2.txt, Hard3.txt, hBPP14.txt,
4 comments(1); hBPP175.txt, hBPPS31.txt, hBPP649.txt,
//Weight of Item variables(1); hBPP814.txt, N1wlb3r7.txt, N3c3w2_b.txt,
200 best int; N3w2b1r8.txt, t60_00.txt, t60_01.txt,
200 comments(1); TEST@ROS. txt, TESTOO3Q.txt, ul20_00.txt,
199 4 variables(1); u120_08.txt, u250_12.txt
199 M weights vector int n; }
199
a) Instancia de BPP b) archivo metainstance ¢) archivo logbook

Figura 4 Visualizacion de los Elementos de la Entrada de Datos [Castillo11].

2.5.2 Caracterizacion de Instancias

Una vez finalizado el proceso de carga de informacion, el investigador puede aplicar un proceso de
caracterizacion al conjunto de instancias del problema a analizar. Dicho proceso puede realizarse de
manera estadistica o visual. La caracterizacion estadistica se realiza a través de la aplicacién de
indices al conjunto de instancias, el cual tiene como objetivo caracterizar y cuantificar factores que
definen la estructura del problema, desempefio parcial y final del algoritmo, permitiendo la
identificacion de los factores que impactan en el proceso de optimizacion. La caracterizacion visual
permite mostrar de manera grafica al investigador, los resultados obtenidos de los indices aplicados
en el proceso de caracterizacion, permitiendo una mejor comprensiéon de los mismos, y una
comparacién entre los resultados obtenidos y los que fueron mejores.

2.5.2.1 Modulo de Introduccion de Nuevos indices

Actualmente VisTHAA tiene implementados algunos de los indices especializados para BPP, los
cuales pueden ser utilizados para obtener conocimiento de las instancias. Sin embargo, la herramienta
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 serd utilizado en este estudio, en la Ecuacién 1 se define el indice y
en la Figura 5 se muestra una imagen de como debe de ser introducido a la herramienta.
Wi .
> Ecuacion 1

t_—

c
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AN Introducing New Measuremer nts
t = mean(weights)/c

Variables Clear All A % In sin csc Mode Sum2

7 9 + ( logZ cos Random Minimum ) ( menor

1

[]

4 5 6 - ) log10 tan Factorial | Maximum mayor
2 3 - logB cot abs Vvariance maxRepe
0

weights 1 Sart sec mean StdDev multiplicidad |

€ Save Ecuation g x . median Sum uniformidad

Figura 5 Médulo de Introduccion de Nuevos Indices [Castillo11].

2.5.2.2 Mbdulo de Generacion de Matriz de Caracteristicas

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, el
propdsito es obtener informacion para el andlisis de los valores calculados sobre dicho conjunto de
instancias. En la Figura 6 se muestra el mddulo que permite generar la matriz de caracteristicas.

La matriz de caracteristicas es una aportacion importante en el trabajo de Castillo, ya que permite
generar una matriz de datos, los cuales posteriormente pueden ser tratados con técnicas de analisis
multivariado [Castillo11]. 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 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.

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
incluira el nombre de los indices, si se selecciona “Instances names”, el archivo de salida incluira los
nombres de las unidades experimentales (instancias). Ademas, se encuentra un botén 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.
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LXals) Generating the Attributes Matrix from a BPP Instances

Loaded Instances Loaded Measurements

™ Select All Instances Select All Measurements
The output file includes

# BPP_8.txt ™ TESTODOS.1xt mean
™ sppz.oa # TESTO030.000 median Headers (Attributes names)
# Hardo.txt # u120_00.xt mode -
# Hard2.txt ™ u120_08.1xt __ minimum ] Instances names
# Hard 3.t ™ uzs0_12.00 " maximum
W hEPP14.txt | variance
# hBPP175.0xt Standard Deviation Calculate
# hBPPS3Lxt sum
# hBPPE40.tXX # menor (BPP)
# hePPEL4Xt # mayor (BPP)
# N1wlb3r7.txt ™ multiplicidad (BPP)
™ N3c3w2_baxt # maxRepe (BPP)
# N3w2blrB.txt ™ uniformidad (BPP)
# t60_00.1xt ™t
# 160_01.10t # stdDevhorm
™ range

Figura 6 Modulo de Generacién de Matriz de Caracteristicas [Castillo11].

2.5.2.3 Modulo de Calculadora

Otra contribucion que esta estrechamente vinculada al mddulo de caracterizacion es el uso de una
calculadora, la cual muestra variables iniciales y mediciones de propdésito general. Dicho médulo
permite al investigador introducir una ecuacion y obtener su resultado, sin que esta ecuacion se
conserve en la herramienta. En la Figura 7 se muestra un ejemplo de forma de calcular un indice
nuevo.

RO Calculator

(mean(pesos)/n)Ac

*

Variables Clear All ) e

Loaded Instances

) (3

log2 (_cos Random

@ N1CIw1_ABPP =
O NICIW1 B.BPP

10910 tan Factorial

(=) (=) (4]

[»] [

N1CIW1_C.BPP

O NIC1W1_DBPP __pesos |

logk Ccot ) (Cabs

of (8 (4 (=

=~ [ |
£
3

) NICIW1_EBPP

Solve Ecuation » ( e

n

mean ( Maximum Sum2

median Variance menor uniformidad

__Mode ) (_swDev )  (_ mayor

Minimum Sum [_maxRepe _

Figura 7 Ejemplo de Célculo de un indice Nuevo [Castillo11].

De la informacion almacenada el investigador se le puede permitir la introduccién de nuevas
mediciones en notacion infija, ademas dicho modulo utiliza el algoritmo de Shunting Yard

[Dijkstra61].

2.5.3 Visualizacion

El médulo de visualizacidn tiene como objetivo el poder visualizar de manera gréfica las instancias
cargadas en la herramienta, graficas de frecuencia de las instancias, graficas del paisaje de aptitud
del comportamiento del algoritmo y graficas estadisticas.

2.5.3.1 Instancias del Problema

La visualizacion de la informacion de las instancias del problema a estudiar se realiza a través de una
grafica de barras bidimensional. En dicha estrategia, la visualizacién de las instancias se realiza a
través de barras, donde el eje de las abscisas representa al i-ésimo objeto, mientras que el eje de las
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ordenadas representa el peso de los objetos. En la Figura 8 se muestra la ruta del proceso de
visualizacién en VisTHAA.

S eNe VisTHAA

| Data [WHIEUFEULLN Tests Fine-Tunning Parameters

Instances > BPP Instances

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

Figura 8 Ruta del Médulo de Visualizacion de Instancias [Castillo11].

Al seleccionar el médulo de visualizacion de instancias, aparecera una ventana en la cual se debera
seleccionar una de las instancias cargadas, con el fin de visualizar la informacidon de la instancia o
también mostrar la informacion de la instancia en forma ascendente, en la Figura 9 se muestra el
modulo de visualizacion de instancias.

Loaded Instances »
Sort Instance >

NICIW1_A.BPP
N1C1W1_B.BPP
N1C1W1_C.BPP
N1C1W1_D.BPP
NI1C1WI1_E.BPP

alization of Bin Paking Problem

Figura 9 Mddulo de Visualizacion de Instancias de VisTHAA [Castillol11].

Una vez seleccionada la instancia a visualizar, la herramienta procede a visualizar la informacion de
la instancia en una gréafica de barras como se muestra en la Figura 10.

N1CiW1_A.BPP

Figura 10 Visualizacion Gréfica de los datos de Instancias Cargadas [Castillo11].
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2.5.3.2 Instancias del Problema de Orden Ascendente

En la segunda opcion mencionada en el punto anterior, la herramienta permite visualizar la
informacidn de las instancias cargadas, en la Figura 11 se muestra la seleccion de las instancias que
se desea visualizar de forma ascendente.

Loaded Instances » |
Sort Instance > N1C1IW1_A.BPP
N1C1WI1_B.BPP
N1C1W1_C.BPP
N1C1W1_D.BPP
N1C1W1_E.BPP

alization of Bin Paking Problem

Figura 11 Mddulo de Visualizacion de Instancias en forma Ascendente de VisTHAA [Castillo11].

Una vez seleccionada la instancia a visualizar, la herramienta procede a visualizar la informacién de
la instancia en una grafica de barras en forma ascendente como se muestra en la Figura 12.

—
N1C1W1_A.BPP (sorted)

Weight

. 987563412

Objects

® weithts

Figura 12 Visualizacién Gréfica de los Datos de Instancias Cargadas en forma Ascendente
[Castillol11].

2.5.3.3 Graficas de Frecuencia

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. En la
Figura 13 se muestra la ruta del proceso de visualizacion de graficas de frecuencias de VisTHAA. El
eje de las abscisas representa el peso de los objetos como porcentaje de la capacidad del contenedor,

es decir 0 < i/, < 1.

El eje vertical cuantifica el nimero de objetos que se localizan dentro de un intervalo de porcentaje
[Quiroz 09]. El porcentaje de incremento es del 1%, lo que significa que se contabilizara cuantos
objetos estan entre el 0% y el 1%, cuantos objetos estan entre el 1% y el 2% y asi sucesivamente hasta
Ilegar al 100%.
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! Q -é VisTHAA - V Tool ; y
m VEIEUFEUGHE Tests  Fine-Tunning Parameters
Instances > BPP Instances

Algorithm's Behavior » Frequency Chart

Fitness Landscape Visualization of BPP Instance

Figura 13 Ruta del Mdédulo de Visualizacion de Graficas de Frecuencia [Castillo11].

Una vez accedido al médulo lo que continGa es seleccionar la instancia especifica a ser visualizada,
la cual se muestra en la Figura 14.

Data

From an Instance » NICIW1 A.BPP
N1C1W1_B.BPP
N1C1W1_C.BPP
N1C1W1_D.BPP
N1CIWI1_E.BPP

y

Figura 14 Mddulo de Visualizacion de Gréficas de Frecuencia VisTHAA [Castillol11].

Posterior a la seleccién de la instancia, se muestra la grafica de frecuencias referente a ella, la cual
se muestra en la Figura 15.
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NICIW1_A.BPP

] HH\ ."” ﬁ. IRt |
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Figura 15 Visualizacion Grafica del Peso de los Elementos de la Instancia N1C1W1 A.BPP
[Castillol11].

2.5.3.4 Graficas de Superficie de Aptitudes

En la tercera opciéon mencionada en el punto anterior, la herramienta permite visualizar la superficie
de aptitudes a través de una caminata aleatoria. En la Figura 16 se muestra la ruta del modulo de
visualizacion de superficie de aptitudes.

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

Figura 16 Ruta del Mdédulo de Visualizacion de la Superficie de Aptitudes [Castillol11].

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 solucién (valor de fila, valor de columna y
valor de aptitud) es posible visualizar dichos puntos en el espacio.

Descripcion general del Algoritmo Random Walk

La idea general del 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.
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En cada paso de la caminata aleatoria una nueva solucion es evaluada, sin embargo, no es de interés
que el algoritmo reporte la mejor solucién alcanzada durante su ejecucion, dicho algoritmo fue
implementado en el trabajo de [Castillo11] el cual se muestra a continuacion.

1. Generar una solucidn inicial factible.
2. Computar los valores de la funcion objetivo y la funcion de aptitud.
3. Parai=1hastaN - 1, hacer:
Generar una solucion vecina de la solucién actual.
Computar los valores de la funcion objetivo y la funcién de aptitud.
4. Almacenar los resultados en un archivo de texto plano.
Donde:
N es el nUmero de pasos de la caminata aleatoria.

En la Figura 17 se observa en la parte izquierda de la ventana que aparecen las instancias que han
sido cargadas a la herramienta, en la parte central algunos campos deben de ser configurados para la
ejecucion del algoritmo, una vez completado todos los campos se procede a hacer clic en el botén de
“Execute Random Walk”.

ann Fitness Landscape Visualization

Setting the parameters of Random Walk
Loaded Instances o 2

™ N1ICIW1_ABPP Number of items identifier: N
) NICIW1_B.BPP
[ N1C1w1 _C.BPP

™ NLC1W1_D.BPP —_—
- - Number of Steps: 1600 Execute Random Walk

() NICIW1_EBPP

Bin capacity identifier: ¢

General Progress

Current Random Walk

Figura 17 Médulo de Visualizacion de la Superficie de Aptitudes [Castillol11].

En la Figura 19 se muestra una grafica en 3D de la caminata aleatoria aplicado a una instancia del
problema de empacado de contenedores.
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Figura 18 Visualizacion de la Superficie para la Instancia NIC1W1_A.BPP [Castillo11].

2.5.4 Mddulo de Andlisis Estadistico

La funcion de este mddulo permite la evaluacién de desempefio de dos algoritmos, dicha evaluacion
es efectuada a través de la prueba de Wilcoxon, el cual es clasificado como un procedimiento no
paramétrico que determina si dos conjuntos de datos muestran una diferencia significativa
[Mendenhall97].

La prueba de Wilcoxon se utiliza para determinar si dos muestras representan dos diferentes
poblaciones [Garcia 08]. Especificamente en el ambito de las ciencias computacionales, la prueba de
Wilcoxon se utiliza para determinar si las diferencias en el desempefio de dos algoritmos son
estadisticamente significativas, 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 modulo en la herramienta VisTHAA que permitiera
determinar si un algoritmo es superior a otro estadisticamente, a través de la aplicacion de la prueba
de Wilcoxon. En la Figura 19 se muestra la ruta del modulo de prueba estadistica de Wilcoxon.

Mo VisTHAA - Visualization Tool for Heuristic Algorithms Analysis
Data Visualization Q&S Fine-Tunning Parameters

Non Parametric Tests » Wilcoxon Test

Figura 19 Ruta del Modulo de Prueba de Wilcoxon [Castillo11].
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Una vez accedido al mddulo, 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 menu ...from
a File, tal y como se muestra en la Figura 20.

Wilcoxon

...from a File

Figura 20 Mddulo de Prueba Paramétrica de Wilcoxon [Castillo11].

En la Figura 21 se muestra un navegador de archivos, dentro del cual, al igual que las instancias,
debemaos buscar el archivo correspondiente, en este caso, el archivo donde se encuentren los datos de
desempefio de los algoritmos a ser evaluados.

8,00 Abrir
[ £ PruebaWilcoxon01 e
Nombre 4| Modificacién
= 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 5
( Cancelar ) (EAbrie )
|

Figura 21 Ventana de Busqueda de Archivo de Desempefio [Castillo11].

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 desempefio del
segundo algoritmo.

Una vez hecho esto, una nueva ventana es mostrada, ya con los datos del archivo seleccionado, ahora
Gnicamente hace falta hacer clic en el boton Execute Wilcoxon Test para que VisTHAA
automaticamente realice dicha prueba. La Figura 22 muestra la ventana principal de la prueba de
Wilcoxon.
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These are the data from Algorithms' Performance

A B
9.0 9.0
8.0 8.0
10.0 9.0
8.0 7.0
9.0 10.0
10.0 9.0
9.0 10.0
10.0 9.0
9.0 10.0
10.0 5.0

abs(B-A) Ranking Prorrated Ranking
0.0
0.0
L0 1.0 4.0
L0 2.0 4.0
L0 3.0 4.0
Lo 4.0 4.0
L0 5.0 4.0
L0 6.0 4.0
L0 7.0 4.0
5.0 8.0 8.0
Test Inter... Wilcoxon P Table Reference Int...

Signed prorrated...

Execute Wilcoxon Test

(12,24)

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

Figura 22 Ventana de Resultados de la Prueba de Wilcoxon [Castillo11].
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Capitulo 3: Propuesta de Solucion

En este capitulo se presenta la metodologia propuesta para el cumplimiento de los objetivos de este
trabajo de tesis, el cual se conforma por un subconjunto de procesos que permitiran el mejoramiento
del desempefio de algoritmos mono/multi objetivo a través de técnicas causales.

Para la aplicacion de dicha metodologia, se necesita informacion obtenida de indices que permiten la
caracterizacion de la estructura del problema, del espacio de soluciones, del comportamiento,
trayectoria y desempefio del algoritmo solucionador para la elaboracion del redisefio causal.

Previamente la herramienta VisTHAA no contaba con un mddulo ni métodos para llevar acabo el
analisis causal, el cual necesita informacién de instancias, algoritmos e indices para mejorar la calidad
del desempefio a través del redisefio causal.

Las aportaciones realizadas en este trabajo para la herramienta VisTHAA se describen a continuacion:

1. Andlisis y redisefio del médulo de preprocesamiento de instancias para problemas multi
objetivo y ampliacion del preprocesamiento de instancias mono objetivo, pertenecientes a la
familia de contenedores.

2. Anadlisis y redisefio del modulo de caracterizacion de la estructura del problema, para la
incorporacion de instancias multi objetivo y la incorporacion de mas indices de la estructura
problema.

3. Andlisis, disefio e implementacién del mddulo de caracterizacion del comportamiento
algoritmico e incorporacion de indices del comportamiento algoritmico mono/multi objetivo.

4. Andlisis, disefio e implementacién del modulo de caracterizacion del desempefio de
algoritmos e incorporacion de indices del desempefio algoritmico mono/multi objetivo.

5. Andlisis, disefio e implementacion de la metodologia causal propuesta por [Landero08] para
algoritmos multi objetivo, e implementacion del médulo de redisefio causal de algoritmos
mono/multi objetivo en VisTHAA.

En la Figura 23 se muestra la nueva arquitectura de VisTHAA, resaltando con borde punteado los
maodulos propuestos en este trabajo de tesis. Dichos modulos se rescriben a lo largo de este capitulo.

—_— m— -
p [ e i
{ ™ 1 P I
I 1 Moadulo de caracterizacion Modulo de Médulo de 1
Entradas | de la estructura del caracterizaciondel | 2 |  carae terizacién del |
I 1 ! problema comportamiento del desempeiio final |
! ! ) algoritmo et +fndices generales y
| I | -Indices generales y ) e 1
I 1 especificos ~Indices generales y especificos |
. Il o ~Superficic de apitudes especificos
InstanmasJ__ = : [ Pt “Superfiic d aptitudes |
- — 1| 2 1 1
— |
e 1
- I 1
I
1 E : 1 1
Desempefio | ‘i T 1
Parcial Pl o[ [T 1
— I o ! !
T 1| © L Médulo de Redisefio |
1l = 1 Causal 1
| = : 1 1 I
[H]
L s T T [ e | __
o LA N-¥
Desempefio \ :
: — Méddule de
Final - 1 | Médulo Madulo de analisis
- I 1 Generador de delado del comparativo de
1 1 Instancias desempeiio Algoritmos
\ I ]
/ 1
- |

Figura 23 Diagrama General de la Arquitectura de ViSTHAA.
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3.1 Metodologia del Mddulo del Preprocesamiento

En esta seccion se da explicacion de la metodologia propuesta para el redisefio del mddulo de
preprocesamiento de instancias para la incorporacion de nuevos problemas mono objetivo y la
incorporacion de instancias multi objetivo, tomando como base el trabajo de [Castillo11]. En la Figura
24 se resalta con borde punteado la seccién en donde se aplico el redisefio del médulo de
preprocesamiento para la aceptacion de instancias multi objetivo y mas instancias mono objetivo.

Datos de la Instancia Metalnstance.txt Estructuras de datos
5 1 numeroElementos[1]=5.0 1
| i - |
10 variables (4); | capacidad[1]=10.0 |
35 elementos double; 1 3.05.0 1
27 capacidad double; 1 2.07.0 I
datos <Double> ¢ 4.0 9.0
49 peso vector double elementos; 1 1
. ) 1 1.03.0 1
13 beneficio vector double elementos;
1 5.0 4.0 1
54
| |
Tabla de simbolos Tipo de variables Tipo de datos Longitud
elementos simple double 1
capacidad simple double 1

peso +——————— vector «+——— double «———> 5

benefico +—— vector +—— double +——— 5

Figura 24 Ejemplo del Proceso de Almacenamiento de Instancias del Problema de la Mochila en
VisTHAA.

Como se muestra en la Figura 24, los elementos que conforman el modulo de preprocesamiento de la
herramienta VisTHAA, los cuales son el conjunto de instancias a procesar, el archivo de
Metalnstance el cual contiene los atributos que haran referencia a la informacion del conjunto de
instancias procesadas, estructuras de datos en donde se almacena la informacion de las instancias
procesadas y la tabla de simbolos el cual almacena los atributos definidos en el archivo Metalnstance.

En este trabajo se propone el redisefio de la seccidn estructuras de datos para la incorporacion de
nuevas instancias mono / multi objetivo, el cual se encuentra resaltado en linea punteada en la Figura
24. En el Algoritmo 4 se muestra el seguimiento del proceso de carga de instancias actual de
VisTHAA para problemas mono/multi objetivos.

Algoritmo 4 Pasos del Preprocesamiento de Instancias.

Inicio
Llamar el método GetLogbook()
Guarda el nombre del archivo logbook—str
Llamar el método CompileLogbook(str)
Compila el archivo loghook
Llamar el método InstancesFunctions(str)
Guarda el nimero de instancias a preprocesar
Llamar el método InstructionsFileFunction(str)
Guarda el nombre del archivo metainstance
10. Llamar el método InstancesNamesFunction(str)
11. Guardar larutay el nombre del conjunto de instancias a preprocesar —instances
12. Llamar el método GetMetainstance()
13.  Lee las variables del archivo metainstance
14. Llamar el método CalculateNumberOfVariables()

CoNO~LONE
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15. Guarda el nimero de variables— n_variables

16. Llamar el método ResizeStructures(n_variables)

17. Redimensiona del conjunto de estructuras de almacenamiento del problema

18. Llamar el método LoadInstance (instances)

19. Guarda la informacién del conjunto de instancias a procesar en las estructuras de almacenamiento
20. Llamar el método Showlnstances(n_variables)

21. Imprime en pantalla las instancias cargadas

22. Fin

A continuacion en la Tabla 14 se describen los métodos que conforman el modulo de
preprocesamiento actual de la herramienta VisTHAA, incluyendo los que fueron desarrolladas en el
trabajo de [Castillo11], y resaltando en negritas los que se redisefiaron en este trabajo de tesis.

Tabla 14 Listado de Métodos del M6dulo de Preprocesamiento de VisTHAA.

Nombre del método

Descripcién

GetLogbook()

Lee el archivo “logbook.txt” y hace un preprocesamiento en el cual consiste en la
concatenacion de caracteres dentro del archivo

InstructionsFileFunction()

Obtiene el nombre del archivo de instrucciones llamado “metainstance.txt” mediante
una lectura en base de tokens, en el archivo “logbook.txt”

InstancesNamesFunction()

Obtiene el nombre de la instancia o instancias con las que se trabajara mediante la
lectura en base de tokens

InstancesFunctions()

Obtiene la cantidad de instancias ignorando las cadenas y los paréntesis mediante una
lectura en base de tokens, en el archivo “logbook.txt”

CompileLogbook()

Permite realizar la compilacion de archivo “logbook.txt”. este proceso consta de los

siguientes pasos:

1.-Separar las instrucciones (separador =";")

2.- Leer cada instruccidn hasta el paréntesis apertura

3.- En base a la instruccidn leida, verificar que sea una del diccionario

4.- Si es una palabra reconocida por el diccionario, entonces:
4.1.- Obtener el tipo de argumento a ser leido y almacenarla en la variable
correspondiente

4.2.- si no, mostrar el mensaje de error correspondiente y salir

GetMetainstance()

Permite leer el archivo “metainstance.txt” mediante una lectura en base de tokens e
identificando la cantidad de variables checando los simbolos, saltos de linea y palabras
reservadas para comprobar que estan en el diccionario. Una vez que el sistema

encuentre un simbolo ““;” comprueba si es la ultima instruccion y sino lo es, guarda la
variable y el tipo de variables de la siguiente linea en el sistema para su uso posterior.

CalculateNumberOfVaria-
bles()

Método mediante el cual obtiene la cantidad de variables del archivo
“metainstance.txt”, que se especifica en la primera linea, checa si la instruccion
contiene la palabra reservada “variables” entonces se obtiene el valor que se encentra
dentro de los tokens “(“y )’ y lo devuelve como un entero.

ResizeStructures()

Método en el cual se redimensionan las estructuras de almacenamiento en las nuevas
dimensiones obtenidas para el problema de empaquetado, en base de los métodos:

1.- Func_instancias()

2.- CalculaCantVariables()

LoadInstance()

Meétodo por el cual se cargan las instancias especificadas en el archivo “logbook.txt” a
las estructuras de control dentro de la herramienta aplicado para el problema de
empaguetado.

Showlnstances()

Método en el cual se muestra en pantalla las instancias que han sido cargadas.

Main()

Meétodo principal en el cual se llaman una serie de funciones que tiene como funcién
el preprocesamiento de la herramienta

Los métodos resaltados en la Tabla 14 fueron propuestos a redisefiar, debido a que cumplen con la
funcién del redimensionamiento de las estructuras de guardado (ResizeStructures) y el proceso de
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almacenamiento de las instancias (LoadlInstance) de los problemas a analizar propuestos en el capitulo
2.

3.2 Metodologia del Mddulo del Redisefio Causal

En esta seccion se presenta la metodologia propuesta para el mejoramiento del desempefio de
algoritmos mono/ multi objetivo, a través del redisefio causal tomando como base la metodologia
propuesta en el trabajo de [Landero08], dicho trabajo ha sido probado para algoritmos mono/multi
objetivo.

En la Figura 25 se muestra la metodologia a seguir para el redisefio de algoritmos, el cual esta
conformado por una serie de fases y elementos, las cuales se explican a lo largo de este trabajo de
tesis.

Descripcién del problema Instancias del Algoritmo
Espacio de soluciones del problema
problema
1a. Caracterizacion de las Comportamiento del i 1b. Caracterizacién dela | _
instancias del problema algoritmo estructura de los algoritmos
Proceso de
< solucion
©
S 2. Caracterizacion Calidad de la
a del algoritmo colucion
f—
& indices descriptivos
U g .
T £ del algoritmo
o o
R oo
58 Indices IRD
C
_ 0 P
\ 4 3. Identificacién de las

4. Seleccion de los indices del I regiones de dominacién
problema y del algoritmo

indices significativos

5. Analisis causal I
6. Redisefio de la
Modelo causal .

estructura del algoritmo

Figura 25 Metodologia del Redisefio Causal de Algoritmos Mono/Multi Obijetivo.

Los elementos necesarios para llevar a cabo la ejecucion de la metodologia mostrada en la Figura 26
son: el conjunto de instancias de entrada pertenecientes al problema a analizar y el conjunto de
algoritmos a redisefiar. A continuacion se da una descripcion de las fases involucradas en la
metodologia del redisefio causal.

Instancias del Problema y el Algoritmo Solucionador

Esta fase tiene como objetivo la definicion del conjunto de instancias de datos pertenecientes al
problema a analizar y el algoritmo solucionador que proporcionara resultados del conjunto de
instancias del problema para la toma de decisiones.
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Proceso de Caracterizacion

En esta fase se tiene como objetivo el cuantificar los siguientes procesos: la estructura del problema,
muestra del espacio de soluciones, comportamiento, trayectoria y desempefio del algoritmo a través
de indices descritos en el capitulo 2. A continuacion se da una descripcion de los tres subprocesos del
proceso de caracterizacion mostrados en la Figura 26.

El primer subproceso consiste en la aplicacion de indices de la estructura del problema (cuadro 1)
tomando como informacion de entrada el conjunto de instancias del problema a analizar y permitiendo
calcular la complejidad de la estructura del problema.

El segundo subproceso consiste en la caracterizacion de la estructura del algoritmo (cuadro 2); a
través de indices que son aplicados a la muestra del espacio de soluciones del problema, tomando
como informacion de entrada el conjunto de instancias a analizar y el algoritmo solucionador. En
ambos procesos se obtiene como salida los resultados de los indices aplicados a la estructura de la
instancia y la muestra del espacio de soluciones del problema.

Y por dltimo el tercer subproceso consiste en la caracterizacion del comportamiento, trayectoria
(cuadro 2) y desempefio algoritmico (cuadro 3) a través de indices; recibiendo como informacion de
entrada el conjunto de instancias a procesar y un conjunto de variantes del algoritmo solucionador,
devolviendo los resultados calculados de los indices para las fases de Identificacion de las regiones
de dominancia y Seleccion de los indices del problema y del algoritmo.

Proceso de caracterizacion \
m I rl ------- - ------- I '\ m
: Indicadores de la | | |
I > estructura del : Il
1
U : : U

problema
o
o N B I
) T T T - H T T T T 3
o I _: Algoritmo Indicadores de la muestra - L7 ||
§ I 1| solucionador del espacio de soluciones, e
@ 1 comportamiento, trayectoria 7 Il
. _ . P N
Conjunto ot | : del algoritmo P | ”| Resultados
de o 1 e
i ; = | Proceso p | . czle los
instancias o | de - - indicadores
bt | Lucic L7 3 | Indicadores
o | I solucion e del ||
1 : : ¥ desempefio I
[ || Resultados algoritmico
______ P ]
| .

- obtenidos |
== = = = = = == -=__;__=__=__;__=_d='
L

Figura 26 Proceso de Caracterizacion Actual en VisTHAA.

A continuacion en el Algoritmo 5 se explica el procedimiento general del proceso de caracterizacion
mostrado en la Figura 26.
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Algoritmo 5 Proceso de Caracterizacion de Instancias y Variantes de Algoritmos Mono/Multi
Objetivo.

1. Inicio

2. Obtencion del conjunto de instancias a analizar — conjuntolns

3. Obtencion del conjunto de variantes del algoritmo de interés — conjuntoAlg

4. Llamar el método ProcesoCaracterizacion (conjuntolns, conjuntoAlg)

5. Llamar el método CaracterizacionEstructura (conjuntolns)

6. Aplicar indices de la estructura del problema

7. Guardar los resultados de los indices de la estructura — indEst

8. Llamar el método CaracterizacionCompEstTrayAlg (conjuntolns, conjuntoAlg)

9. Aplicar indices del comportamiento, muestra del espacio de soluciones y la trayectoria del algoritmico
10. Guardar resultados obtenidos de los indices del comportamiento algoritmico — compAlg

11. Guardar resultados obtenidos de los indices de la muestra del espacio de soluciones — mueEsp
11. Guardar resultados obtenidos de los indices de la trayectoria del algoritmo — trayAlg

13 Guardar resultados obtenido del algoritmo solucionador — res

14. Llamar el método CaracterizacionDesAlg (res)

15. Aplicar indices del desempefio algoritmico a los resultados obtenidos

16. Guardar resultados obtenidos de los indices del desempefio algoritmico

17. Fin

En el algoritmo 5 se inicia con la seleccién del conjunto de instancias y las variantes del algoritmo a
analizar (Lineas 2-3), las cuales sirven como informacion de entrada a los procesos de caracterizacion
mostradas en la Figura 26 (Lineas 4-16). EI primer proceso en iniciar es el calculo de la complejidad
de laestructura del problema a través de la aplicacion de un conjunto de indices descritos en la seccion
2.4.1, devolviendo como salida los resultados calculados de los indices de la complejidad del
problema (Lineas 5-7).

Después se inicia el proceso de caracterizacion del comportamiento, estructura y trayectoria tomando
como informacién de entrada los resultados obtenidos en el proceso de solucion del algoritmo de
interés, aplicando un conjunto de indices descritos en las secciones 2.4.2 al 2.4.4, devolviendo un
conjunto de los resultados calculados (Lineas 8-13).

Por ultimo se inicia la interpretacién del desempefio del conjunto de variantes del algoritmo
solucionador a través de la aplicacidén de un conjunto de indices descritos en las secciones 2.4.5 al
2.4.6, devolviendo como resultados indices calculados (Lineas 14 - 16).

En la Tabla 15 se muestra algunos ejemplos de los indices utilizados en el proceso de caracterizacién
tomando como informacién de entrada instancias pertenecientes al problema de la mochila mono
objetivo y como algoritmo solucionador una metaheuristica poblacional evolutiva.

Tabla 15 Ejemplos de indices del Proceso de Caracterizacion.

Problema de la mochila

Tipo de indice Indice Insti5 Inst24 Inst100 Inst1000
Tamafio del p 1.87 2.00 1.28 2.33
problema
Relacién entre pesos b 0.52 0.5 0.66 0.25
y tamafio del t 0.12 0.08 0.01 0.003
contenedor d 0.02 0.04 0.008 0.002
Tendencia central de ma 95.53 533681.66 48.7 51.28
los pesos moda 0 0 53 32
r 50 919726 98 99
Dispersion de pesos dm 14.83 252395.91 25.24 24.66
s 16.62 294478.56 832.73 814.63
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v 0.17 0.55 0.59 0.55
Forma de la amed 0.27 0.09 0.17 0.02
distribucién de los amod 5.74 1.81 -0.14 0.67
pesos curtosis 23.62 44.76 174.01 1818.98
M“gzt;f) ﬁj‘i’igzgzc'o Vo 4119.92 301158751713.34 34777.40 89460.80
pf 70.06 69.13 55.56 81.26
Comportamiento del p_uf 29.93 30.86 44.43 18.73
algoritmo ro 0.53 0.33 0.44 0.35
delta 2.12 1.49 1.81 1.54
nc 0.95 0.97 0.90 0.98
Trayectoria del nv 1 1 1 1
algoritmo pp 0.47 0.48 0.45 0.49
pn 0.51 0.50 0.53 0.49
Maxima
Aptitud 1453 13162729 4914 14635
Desempefio f::;“petif d‘:f; 1321.38 11893553.1 4564.17 9666.94
algoritmicomono  "padio tedrico | 0.99657064 0.98826091 0.99837464 0.99659517
objetivo Porcentaje de
ror 0.00342936 0.01173909 0.00162536 0.00340483
Coe;:]‘gggtoe de | 023333333 0.21528943 0.07036536 | 0.12486719

Una vez finalizado el proceso de caracterizacion, se procede con la identificacion de regiones de

dominancia del algoritmo solucionador.

Identificacion de las Regiones de Dominancia

Esta fase tiene como objetivo la creacion de un conjunto de variantes pertenecientes al algoritmo
solucionador y la identificacién de las variantes a través de limites impuestos por el investigador,
aplicado a un conjunto de instancias de un problema; devolviendo un conjunto de variantes (regiones)
en donde el desempefio obtenido es eficiente, finalizando con la obtencion de regiones dominantes
conformadas del conjunto de variantes del algoritmo solucionador. En el Algoritmo 6 se muestra el
proceso general de la identificacion de regiones de dominancia utilizada en este trabajo de tesis.

Algoritmo 6 Proceso de Identificacion de Regiones de Dominancia.

Inicio
Generacion de las variantes del algoritmo solucionador
Ejecucién de las variantes del algoritmo solucionador
Aplicacion de los indices del desempefio
Obtencidn de los resultados de los indices del desempefio
Si f(x)> criterio de aceptacion
Variante seleccionada
caso contrario
10. Variante no seleccionada
11.  Si la variante domina en todas las instancias
12. Variante superior
13. Caso contrario
14. Variante no superior
15. Fin

Como se muestra en el Algoritmo 6, el proceso inicia con la creacion y la ejecucion del conjunto de
variantes del algoritmo solucionador (Lineas 2- 3), y la aplicacion de indices para cuantificar el
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desempefio de cada variante del algoritmo solucionador (Linea 4), una vez obtenido el resultado de
los indices se analiza para la identificacion de las mejores variantes a través de criterios impuestos
por el investigador, es decir criterios que permiten diferenciar las mejores variantes de las peores
variantes (Lineas 7-14). Si el desempefio obtenido de la n_variante cumple con los criterios
establecidos, se toma la variante como aceptada; en caso contrario no se selecciona (Lineas 7-10),
por Gltimo se analiza si la variante seleccionada domina en todas las instancias se toma como variante
superior, en caso contrario la variante no es superior (Lineas 11-14).

A continuacion se mostrara un ejemplo completo del proceso de identificacion de regiones de
dominancia, tomando como ejemplo el algoritmo metaheuristico poblacional aplicado a instancias
del problema de la mochila mono objetivo. En la Tabla 16 se muestra un listado de los métodos que
forman cada variante del algoritmo solucionador.

Tabla 16 Variantes del Algoritmo Metaheuristico Poblacional.

Variante Solucién Inicial Método de Cruza | Método de muta | Busqueda Local
Aleatoria | Heuristica | MC1 MC2 MM1 | MM2

V1 X X X X
V2 X X X

V3 X X X X
V4 X X X

V5 X X X X
V6 X X X

V7 X X X X
V8 X X X

V9 X X X X
V10 X X X

V11 X X X X
V12 X X X

V13 X X X X
V14 X X X

V15 X X X X
V16 X X X

Donde:

e MCI1= Cruza OrderCrossOver
e MC2= Cruza de dos puntos

e MM1= Muta Insercion

e MM2= Muta de dos flips

En la Tabla 16 se muestra que cada variante estd formada por una combinacién de métodos del
algoritmo solucionador, por ejemplo, la variante 1 estd formado por un método de generacion
poblacional a través de una heuristica, cruza orderCrossOver, muta insercion y la aplicacion de la
busqueda local.

Una vez identificado el conjunto de variantes, se inicia el proceso de ejecucion de cada una de ellas
y se obtiene el desempefio de cada una para el anlisis de regiones dominantes. Una vez finalizado el
proceso de ejecucion se procede a la identificacion de variantes dominantes del algoritmo
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metaheuristico poblacional, a través de criterios establecidos por el investigador los cuales se
muestran a continuacién para el problema de la mochila mono objetivo:

1) Si el porcentaje de error del desempefio de la variante es menor al 5% se toma en consideracion
para la dominancia,

2) En caso contrario se calculard un promedio del desempefio de dicha variante ejecutando una
cantidad de 30 veces y se comparara con el promedio obtenido del desempefio de la variante
actual, si dicho desempefio es mayor al promedio, también tomarlo en cuenta.

En caso de que no cumplan ninguna de las condiciones, dicha variante no se tomara en cuenta para
la region de dominacion. Finalmente se devuelven las regiones de dominacion las cuales son las
mejores variantes encontradas en esta fase.

En la Tabla 17 se muestra la representacion binaria de las variantes dominantes mostradas en la Tabla
16, siguiendo los criterios mencionados previamente.

Tabla 17 Representacién Binaria de las Regiones de Dominancia del Algoritmo Solucionador.

vi (v2 |v3 |v4d |Vv5 |Vv6 |v7 |v8 |Vv9 |v10 | vil | vi2 | v13 | vli4 | v15 | v16

Instancial5 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Instancia24 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Instancial00 1| 1| 1 1| 0| O 0 0] 1 1 1 0 0 0 0 0
Instancial000 1| 1| 0| 0| O Of O O] 1 1 0 0 0 0 0 0
41 4| 3| 3| 2| 2| 2| 2| 4 4 3 2 2 2 2 2

En esta fase se escogieron las variantes 1, 2, 9, 10, debido a que predominan en todas las instancias,
esto quiere decir que el desempefio calculado cumple con los criterios establecidos, demostrando que
el conjunto de variantes seleccionados son superiores en comparacion a los demas.

Una vez finalizado el proceso de identificacion de regiones dominantes, se inicia el analisis de los

resultados obtenidos del proceso de caracterizacion para la fase Seleccion de indices del problemay
del algoritmo.

Seleccion de los indices del Problema y del Algoritmo

Esta fase tiene el objetivo de identificar indices relevantes del proceso de caracterizacion, tomando
como entrada resultados obtenidos de la estructura del problema, espacio de soluciones,
comportamiento y trayectoria del algoritmo, a través de un analisis general y/o visual en forma de
gréafica para su comprension, devolviendo un conjunto de indices significativos para el investigador,
las cuales serviran como informacién de entrada para la fase Analisis causal.

En el Algoritmo 7 se explica el proceso general de los indices significativos utilizados en el proceso
de caracterizacion.

Algoritmo 7 Proceso de Seleccion de indices Significativos.

Inicio

Obtencion de los resultados de indices de la estructura del problema — indEst

Obtencion de los resultados de indices de la muestra del espacio de soluciones del problema— mueEsp
Obtencion de los indices del comportamiento del algoritmo — compAlg

Obtencion de los resultados de los indices de la trayectoria del algoritmo — trayAlg

agrwONE
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6. Aplicacion del anélisis general y/o visual a indEst, mueEsp, compAlg, trayAlg
7. Seleccion de indices significativos a indEst, mueEsp, compAlg, trayAlg
8. Fin

Como se muestra en el Algoritmo 7, el proceso inicia con la obtencion de los resultados de los indices
del proceso de caracterizacion (Lineas 2-5), después se aplica un analisis visual de los resultados del
conjunto de indices a través de graficas, permitiendo al investigador una mejor compresién de los
valores obtenidos (Linea 6). Por Gltimo se aplica un andlisis a las gréaficas obtenidas, seleccionando
aquellos indices con un valor significativo para el investigador (Linea 7).

Aqui se muestran ejemplos de gréficas de indices significativos utilizados en el proceso de
caracterizacion aplicado al problema de la mochila mono objetivo y un algoritmo metaheuristico
poblacional, tomando como base la variante 1.

P
2.5
2
1.5
1
0.5
0 Instancial5 Instancia24 Instancial00 Instancial000
Hp 1.875 2 1.282051282 2.336448598

Figura 27 indice del Tamafio del Problema de la Variante 1.

En la Figura 27 se muestra de manera visual la relacién entre el nimero total de elementos y el nimero
Optimo de elementos asignados al contenedor, entre mas cercano al 1 indica que todos los elementos
se encuentran asignados en el contenedor.

VO

3.5E+11
3E+11
2.5E+11
2E+11
1.5E+11
1E+11
5E+10

0
Instancial00

0
Hvo 4119.9216 3.01E+11 34777.4064 = 89460.8064

Instancial5 Instancia24 Instancial00

Figura 28 indice de la Muestra del Espacio de Soluciones de la Variante 1.
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En la Figura 28 se presenta de manera grafica, la representacion de una muestra del desempefio del
espacio de soluciones del problema a resolver, tomando como desempefio el beneficio obtenido de
cada una de las soluciones de la muestra. Para este caso la Instancia24 obtuvo un mayor desempefio
de la muestra, debido a que el beneficio de cada uno de los elementos de la instancia es mayor en
comparacion a las demas.

ro
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0
Instancial5 Instancia24 Instancial00 Instancial000

Hro| 0.530319821 0.33142977 0.449473189 0.353929802

Figura 29 indice de Comportamiento del Algoritmo de la Variante 1.

En la Figura 29 se muestra de manera grafica el comportamiento que tiene el algoritmo en el proceso
de solucidn, tomando como ejemplo el indice ro el cual, mide la rugosidad de la superficie de aptitud
de un problema. Si el valor calculado es cercano al cero, indica que los resultados tienen poca
correlacién entre ellos, y si el valor es cercano al uno, muestra que la superficie es menos rugosa.
Tomando como ejemplo la Figura 30, la Instancial5 muestra el mejor resultado calculado indicando
una superficie menos rugosa en comparacion con las demas.

nc
1
0.95
N I .
0.85
Instancial5 Instancia24 Instancial00 Instancial000
Hnc 0.95 0.977333333 0.906 0.985

Figura 30 indice de la Trayectoria del Algoritmo de la Variante 1.

La Figura 30 indica de manera grafica la trayectoria del algoritmo en el proceso de solucién, tomando
como ejemplo el indice nc el cual, indica el cambio de direccion de los valores de la funcion aptitud,
es decir si hay un cambio positivo o negativo entra dos soluciones consecutivas. Tomando como
ejemplo la Figura 31, la Instancial00 muestra mejor resultado, debido a que el promedio del nimero
de cambios entre aptitudes fue menor en comparacion con las demas.

Una vez finalizado el proceso de seleccion de indices significativos, se inicia la creacion del modelo
causal a través del algoritmo PC, tomando como informacion de entrada los indices seleccionados en
esta fase.
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Analisis Causal

Esta fase tiene como objetivo la creacion del modelo causal a través del algoritmo PC (ver seccidn
2.3.4) para el redisefio algoritmico, tomando como informacion de entrada los indices significativos
y las regiones dominantes obtenidas en las fases anteriores, devolviendo un grafo causal con las
ecuaciones del modelo. En el Algoritmo 8 se explica el procedimiento de la generacion del modelo
causal.

Algoritmo 8 Proceso de Generacion del Modelo Causal.

Inicio
Llamar calculoRegionesDominancia()— regionesDominantes
Llamar identificacionIndicesSignificantes — indicesSignificantes
Llamar mapeolndicesSignificantes(regionesDominantes, indicesSignificantes) — indicesMapeados
Llamar AnalisisCausal (indicesMapeados)
Ejecucion del algoritmoPC
Guardado del modelo causal
Fin

NN E

Como se muestra el algoritmo 8 el proceso inicia con dos subprocesos: Primero.- Se identifican las
regiones de dominancia, el cual consiste en la identificacion de la/las mejores variantes al resolver un
conjunto de instancias (Linea 2). Segundo.- Y la identificacion de indices significativos a través del
analisis general y/o visual (Linea 3). Una vez obtenidos ambos conjuntos, se aplica un proceso de
mapeo (Linea 4), en el cual dicha informacién servird como datos de entrada para el proceso de
analisis causal, a través del algoritmo PC (ver seccidn 2.3.4), devolviendo un grafo dirigido indicando
la dependencia de conjunto de indices entre si (Lineas 5-7).

A continuacidn se muestra un ejemplo del proceso de generacidn del modelo causal del algoritmo
metaheuristico poblacional, aplicado a instancias del problema de la mochila mono objetivo a través
de la herramienta Tetrad [Carnegie06], utilizando como informacion de entrada las regiones
dominantes e indices significativos obtenidos de las fases: Identificacidn de las regiones de
dominancia y Seleccién de los indices del problema y del algoritmo.

Para la creacidn del modelo causal, primero se debe de hacer un mapeo de los indices obtenidos en
el proceso de seleccion de indices significantes, a través de las regiones de dominancia obtenidas.
En la Figura 31 se muestra un ejemplo del proceso de mapeo del indice p.

Region de Resultado Resultados
dominancia obtenido del obtenidos del
seleccionada indicador mapeo
1 » 1.87 » 1.87
1 2 2
0 1.28 0
1 2.33 2.33

Figura 31 Ejemplo del Mapeo de indices para el Modelo Causal.
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El proceso consiste en la obtencion los de los indices seleccionados en la fase Seleccion de los indices
del problema y del algoritmo y el conjunto de regiones de dominancia calculados en la fase
Identificacion de las regiones de dominancia obteniendo como resultado un conjunto de indices
mapeados, el cual servira para la creacion del modelo causal. En la Figura 32 se explica el proceso
de creacion del modelo causal utilizado en este trabajo de tesis, tomando como informacion de entrada
las regiones de dominancia identificadas en la tercera fase (cuadro 1) y los indices significativos
identificados en la cuarta fase (cuadro 2).

e 7 7 ]
1
| indices del Identificacion de I
I desempefio regic?nes d.e |
| algoritmico dominancia I
L Y - - — a4
/"—‘\\\ |
— e
Indices del I
comportamiento I
algoritmico I
Indices del Selfecc.ion de Anélisis causal Model | I
espacio de ) ”T‘?_hCE.S Algoritmo PC adelo gausa
soluciones significativos obtenido I
indices de Ia I
estructura del I
problema e I

Figura 32 Proceso del Modelado Causal.

En la Figura 33 se muestra los elementos utilizados para la creacion del modelo causal en Tetrad
[Carnegie06] y una explicacion de los elementos que conforman para la generacion del modelo.

® ¥

Data1
Data
[xJ5Y]
M1
| SEMIM
A
FR AN |
EEPmm
search1
PC
(X[ Y] [x[S{v]
Graph1 = PM1
Graph | | SEMPM

Figura 33 Elementos para la Creacion del Modelo Causal en Tetrad.
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1. El'modulo data permite almacenar la informacion obtenida de los indices calculados en el proceso
de caracterizacion y las regiones de dominancia obtenidos.

2. El médulo search permite especificar el tipo de algoritmo que se desea aplicar al conjunto de
datos del médulo data.

3. El médulo graph permite crear y visualizar el grafo dirigido, obtenido del algoritmo PC.

4. El moédulo parametric model (pm) permite generar un modelo paramétrico del grafo dirigido
obtenido, permitiendo en cada vértice obtener un valor (peso) de la relacion.

5. El modulo Instantiated model (im) permite asignar el peso de las relaciones del gafo dirigido, a
través de un valor probabilistico. La suma de los valores probabilisticos de los vértices debe de
dar 1.

Una vez especificado los elementos para la creacion del modelo causal, se procede a ejecutar el
algoritmo PC al conjunto de datos el cual estd conformado por los indices del proceso de
caracterizacion, que fueron mapeados con las regiones de dominancia, al finalizar el algoritmo PC se
obtiene el grafo dirigido con las ecuaciones del modelo causal. En la Figura 35 se muestra un ejemplo
del grafo obtenido del algoritmo PC aplicado al problema de la mochila mono objetivo y el algoritmo
solucionador, y en la Tabla 18 se muestra el conjunto de ecuaciones obtenidas del modelo causal
mostrado en la Figura 34.

-1.2407

-1.3538

LT 08041
07503

1.3020

‘/”

ir i_amod

Figura 34 Ejemplo del Modelo Causal del Algoritmo Genético en Tetrad.

Tabla 18 Ecuaciones del Modelo Causal del Algoritmo Genético.

C_ro=-1.2407 (i_cv) + 1.3536 (i_amed)

|_amod=-0.7693 (i_cv) + 1.3980 (i_amed)

| e=0.8941 (i_dm)

| r=0.7074 (i_p)

Las ecuaciones mostradas en la Tabla 18 son aquellas en las cuales los nodos son apuntados por uno
0 mé&s nodos, tomando como ejemplo los indices utilizados para el modelado causal, los cuales se

interpretan que un indice es afectado por otro indice.

Una vez ejecutado el algoritmo PC, se obtiene un modelo causal, el cual representa las relaciones
entre los indices de la estructura del problema, del algoritmo y las regiones de dominancia,
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permitiendo una estimacion de las relaciones causales entre los indices, caracterizando las relaciones
de mayor importancia para dar una explicacion formal del porque un algoritmo es el mas adecuado
para resolver un subconjunto de instancias.

Al finalizar el proceso de modelado, se inicia el proceso de ejecucion del algoritmo redisefiado,
tomando como guia el modelo causal sugerido.

Redisefio de la Estructura del Algoritmo

El objetivo de esta fase consiste en la aplicacion del redisefio causal al conjunto de variantes que no
fueron seleccionadas en la fase Identificacion de las regiones de dominancia, tomando como base el
modelo causal sugerido en la fase Analisis causal.

En la Tabla 19 se muestra un ejemplo de la aplicacion del redisefio causal a un algoritmo
metaheuristico poblacional que da solucidn a instancias del problema de la mochila mono objetivo.

Tabla 19 Algoritmo Metaheuristico Poblacional Redisefiado.

Procedimiento del redisefio del algoritmo metaheuristica poblacional
Inicio

b=0; mejor beneficio

bc=0; mejor de corrida

pc=70; porcentaje de cruza

pm=5; porcentaje de muta;

¢=30; ndmero de corridas

Lectura de instancia

Calcular cv y amed de los parametros de la instancia del problema
. Célculo de la media de cv y amed

10.Generacidn de la poblacién inicial aleatoria

11.Si (cv> media_cv y Amed< media_amed) entonces

COoNR~WNPE

12. Parai=lac

13.  Repetir i=1 a nimero de generaciones

14. Aplicar técnica de seleccion de torneo deterministico
15. Aplicar técnica de cruza ordercrossover

16. Aplicar técnica de muta de insercion

17. Aplicar Busqueda Local

18. Obtencidn del mejor beneficio; ba

19. Si ba es mayor que b entonces

20. b=ba

21. Fin del ciclo

22. Obtener el beneficio de la corrida; bc
23. Sibcesmayorab

24, B=bc

25. En caso contrario

26. Si pc<100 entonces

27. Pc=pc+10
28. Si pm>1 entonces
29. Pm=pm-1

30. Findel ciclo para
31.En caso contrario

32.Parai=lac

33.  Repetir i=1 a nimero de generaciones

34. Aplicar técnica de seleccion de torneo deterministico
35. Aplicar técnica de cruza ordercrossover

36. Aplicar técnica de muta heuristica

37. Aplicar Busqueda Local

38. Obtencidn del mejor beneficio; ba

39. Si ba es mayor que b entonces

40. b=ba
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41. Fin del ciclo

42. Obtener el beneficio de la corrida; bc
43. Sibcesmayorab
44, B=bc

45. En caso contrario

46. Si pc<100 entonces
47. Pc=pc+10

48. Si pm>1 entonces
49. Pm=pm-1

50. Fin del ciclo para
51.Fin

El proceso del redisefio algoritmico realizado a través del modelo causal sugerido por Tetrad, permitio
mejorar el desempefio de todas las variantes mencionadas en la fase Identificacion de las regiones de
dominancia. En el capitulo 4 se muestran los resultados obtenidos del desempefio de cada variante en
la Tabla 16, y los resultados obtenidos de la aplicacion del redisefio algoritmico para cada variante.
Asi también como su porcentaje de mejora, comparando el desempefio de cada variante con el
resultado obtenido del redisefio.
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Capitulo 4: Experimentacion y
Analisis de Resultados

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos de la aplicacién de las metodologias y procesos
propuestos en el Capitulo 3, aplicado al redisefio del modulo de preprocesamiento de instancias, la
caracterizacion de la estructura del problema, la implementacion del mddulo de caracterizacion del
desempefio final y el redisefio de algoritmos a través de técnicas causales; aplicado a los problemas
de optimizacién mono y multi objetivo propuestos en el Capitulo 2. Como contribucién se
incorporaron nuevos moédulos aplicados a la herramienta VisTHAA, para el aumento de su
funcionalidad.

4.1 Ambiente Experimental

En esta seccion se muestran las caracteristicas del equipo experimental, las herramientas de software
gue se emplearon, las instancias analizadas y el algoritmo solucionador para el cumplimiento de este
trabajo de tesis. En la Tabla 20 se muestra las caracteristicas del equipo en donde se realizaron las
experimentaciones y los programas utilizados para el desarrollo del preprocesamiento de instancias y
el redisefio causal de algoritmos mono/multi objetivo.

Tabla 20 Caracteristicas del Equipo Experimental.

Hardware Software
Laptop portatil, Intel core i7-67000HQ CPU 2.60GHz, e NetBeans 8.1
16Gb de RAM, S.O Windows 10 Home Single Language | e Tetrad 5.0.0
x64

En la Tabla 21 se describen las caracteristicas del conjunto de instancias pertenecientes a los
problemas analizados en el proceso de caracterizacion y redisefio causal.

Tabla 21 Caracteristicas del Conjunto de Problemas Analizados.

Problema Objetivo Numero de instancias Caracteristicas
NUmero de objetos 15, 24, 100, 1000
Mochila Mono 4 Capacidad de la 750, 6404180, 3254, 13001
mochila
Empacado de NUmero de objetos 250
objetos con pesos .
v
variables
Presypuesto 250000
méaximo
- NUmero de
o ;
P ! Multi 3 NUmero de areas 2
cartera de NGmero de
proyectos regiones 3
NUmero de 100
proyectos

La Tabla 22 especifica las configuraciones del conjunto de algoritmos solucionadores utilizados en
el proceso de caracterizacion y en el proceso de redisefio causal.
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Tabla 22 Caracteristicas de Conjunto de Algoritmos Solucionadores.

Algoritmo solucionador Parametros Valores
Genético Tamafio de la poblacion 100
Nimero de generaciones 500
Porcentaje de cruza 70%
Porcentaje de muta 5%
VNS-VCSBPP N1(x) 15%
N2(x) 5%
NSGA-II Tamario de la poblacién 100
Nimero de generaciones 500
Porcentaje de cruza 70%
Porcentaje de muta 5%

4.2 Experimentacion 1: Preprocesamiento de Instancias

Esta seccion muestra los resultados obtenidos de la experimentacion del redisefio del médulo de
preprocesamiento de instancias de la herramienta VisTHAA, aplicado a los problemas de la mochila
mono objetivo, empacado de contenedores con pesos y tamafios variables mono objetivo y seleccion
del portafolio de cartera de proyectos multi objetivo, los cuales pertenecen a la familia de
contenedores.

La Figura 35 describe la interfaz principal de la herramienta VisTHAA, con la incorporacion de los
nuevos modulos propuestos en esta tesis. La funcionalidad de los mddulos se explica a lo largo de
este capitulo.

WisTHAA - Visualization Tool for Heuristic Algorithms Analysis

Data Performance Characterization Behavior Characterization Visualization Stadistical Tests Redesign Causality

Visualization Tool for Heuristic Algorithms Analysis

VisTHAA

Welcome . Load the file instances to start working . Press F1 for help.

Figura 35 Ventana Principal de VisTHAA.

En este trabajo se planted la incorporacion de un moédulo que facilite al investigador la seleccion de
problema a analizar, en la Figura 36 se presenta la interfaz del médulo de problem selection propuesto
en esta tesis. En el Algoritmo 9 se describen los pasos del funcionamiento interno del médulo
mencionado.
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Algoritmo 9 Proceso del Modulo Problem Selection.

Inicio
Seleccion del tipo de objetivo del problema
Seleccion del tipo de tipo de problema
Seleccion del tipo de instancia
Ejecucion del preprocesamiento de instancias
Guardado del tipo de objetivo del problema — tipoObjetivo
Guardado del tipo de problema — tipoProblema
Guardado del tipo de instancia — tipoInstancia
Busqueda de la seleccion del archivo logbook
Si el tipo de objetivo, problema o instancia del logbook es igual al tipoObjetivo, tipoProblema, tipolnstancia
11. Ejecucion del método de preprocesamientolnstancias()
12. Sino
13. Archivo logbook no pertenece al tipo de problema a procesar
14. Fin

CoNoTRRLONE

=
I

El algoritmo 9 inicia con la peticién de la seccion del tipo de objetivo, problema e instancia (Lineas
2-4). Una vez especificados dichos elementos se guarda cada una en variables y se inicia el
preprocesamiento con la busqueda del archivo logbook (Lineas 5-9), si el archivo seleccionado
pertenece al tipo de objetivo, problema e instancia declarado anteriormente, se ejecuta el
preprocesamiento del conjunto de instancias del archivo logbook seleccionado (Lineas 10-13).

En el primer panel (izquierdo) presenta un listado de opciones del tipo de problema y el tipo de
instancia con el que se desea trabajar para problemas mono objetivo y el segundo panel (derecho)
muestra Unicamente un listado de problemas multi objetivo que dispone la herramienta.

VisTHAA - Visualization Tool for Heuristic Algonthms An... — b4 VisTHAA - Visualization Tool for Heuristic Algonthms An... —

Problem Selection Problem Selection

| Mono objective | Multi Objective [ Mono objective | Multi Objective |

Type of Problem _ v Type of Problem

-

Type of Instance

| Execute preprocessing | | Execute preprocessing J

Figura 36 Mdédulo Problem Selection en VisTHAA.

Cada botdn Execute processing mostrado en la Figura 36, tiene una funcién propia, el botén en el
panel izquierdo permite guardar el tipo de objetivo, el tipo de problema y el tipo de instancia de los
problemas mono objetivo a analizar, mientras que el boton del panel izquierdo guarda Gnicamente el
tipo de objetivo y el tipo de problema de las instancias multi objetivo.

Una vez especificado el tipo de problema a analizar, se inicia el preprocesamiento haciendo clic en el
boton Execute processing, se inicia el preprocesamiento con la basqueda del archivo logbook el cual
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contiene el nombre del conjunto de instancias a analizar y el archivo metainstance. En la Figura 37
se muestra la ventana de busqueda del archivo logbook.

Buscaren: |[E KP .'] [ﬁj [ﬁj | ] EH| B

(&5 Instancias normales
[ Instancia_001.KP
|| Instancia_002.KP
| logbook bt

| metainstance bt

E| Optimos xlsx

Mombre de archivo:  logbook td

Archivos de tipo: [TOUOS los Archivos | ‘l’]

[ Abrir J [ Cancelar J

Figura 37 Ventana de Busqueda del Archivo logbook.

Después de la seleccion del archivo logbook, se procesa el conjunto de instancias que contiene el
archivo logbook y el archivo metainstance (Ver seccion 3.1). A continuacion en las Figuras 38, 39 y
40, se muestran ventanas que indican que el preprocesamiento del conjunto de instancias aplicado a
los casos de estudio fueron aceptados.

4.2.1 Resultados obtenidos del Preprocesamiento de Instancias

-

~ Instances pre-procesing — O

Instances
The following instances have been loaded:
Instancia 001.KP

Instancia 002 .KP

Figura 38 Ventana de Instancias Cargadas del Problema de la Mochila en VisTHAA.
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Instances

The following instances have been loaded:

Figura 39 Ventana de Instancias Cargadas del Problema de Empacado de Contenedores con Pesos y
Tamafios Variables en VisTHAA.

Instances

The following instances have been loaded:

Figura 40 Ventana de Instancias Cargadas del Problema de Seleccién de Portafolio de Proyectos en
VisTHAA.

4.3 Experimentacion 2: Caracterizacion de la Estructura del Problema

En esta seccion se visualizan los resultados obtenidos de la aplicacion de la metodologia disefiada en
el capitulo 3, enfocandose en el proceso de caracterizacion de la estructura del problema. Para utilizar
este proceso, se usa el modulo Attribute Matrix, el cual se encuentra en la siguiente ruta: data —
measurements — Attribute Matrix

En la Figura 41 se muestra el modulo de matriz de atributos, el cual tiene como funcion la
caracterizacion de la estructura del problema a través de indices descritos en el capitulo 2, el cual esta
formado por los siguientes elementos: un panel (izquierdo) para mostrar las instancias cargadas, un
panel (derecho) el cual contiene indices de la estructura del problema y el boton calculate que se
encarga de dar inicio del proceso de calculo de los indices.
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VisTHAA - Visualization Tool for Heuristic Algorithms Analysis

File Help

Instances Measurements

[ Selecta all instances [] Select all Measurements

[ Mean ] Relacion Peso contenedor
[J Median [J Capacidad Ocupada
[ Mode [] Dispersion de pesos
[J Minimum [ Rango

[ Maximum [[] Cuasi varianza

[[] Variance (] Error estandar

[[] Standard Deviation

[ Sum

] Menor

[ Mayor

[J Multiplicidad

L] MaxRepe

] Uniformidad

Calculate

Figura 41 Médulo de Attribute Matrix.
El Algoritmo 10 describe el seguimiento de las funciones del modulo Attribute Matrix.

Algoritmo 10 Proceso del Modulo Attribute Matrix.

1. Inicio.

2. Seleccion de las instancias a caracterizar

3. Seleccidn del conjunto de indices a utilizar

4. Llamar el proceso de caracterizacion del médulo Attribute Matrix
5 Guardar el nimero de instancias a caracterizar — numlnstances
6 Ciclo i=0 a numlInstances

7 Obtencidn del peso de la instancia_i

8 Si el indice esta seleccionado

9. Aplicar indice al peso de los objetos de la instancia seleccionada
10 Fin condicion si

11. Fincicloi

12. Fin

Como se muestra en el Algoritmo 10, para dar uso del mddulo; primero se debe de seleccionar las
instancias que se desean caracterizar (Linea 2), y los indices que se desean aplicar al conjunto de
instancias seleccionadas (Linea 3), después se inicia el proceso de caracterizacién aplicando al
conjunto de instancias (Linea 4) a través del botén calculate. Por dltimo se toma la informacién
guardada en el preprocesamiento de instancias y se almacena en una estructura y se aplican las
férmulas de los indice seleccionados por el investigador (Lineas 5-11).

Una vez terminado el proceso de caracterizacion, la herramienta guarda la informacion en un archivo
texto plano (.txt) y ademas se visualiza en una nueva ventana, una matriz conformada por los
resultados de las instancias seleccionadas (filas) y los indices seleccionados (columnas).
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4.3.1 Resultados obtenidos del Proceso de Caracterizacion de la Estructura del

Problema

En la Tabla 23 y 24 se exponen los resultados obtenidos del proceso de caracterizacion de la
estructura, aplicados a instancias de los problemas de empacado de contenedores con pesos y tamarios
variables mono objetivo y seleccién de portafolio de proyectos multi objetivo, ademés se dard una
explicacion de los resultados obtenidos.

Tabla 23 Matriz de Atributos del Problema de Empacado de Contenedores con Pesos y Tamarios
Variables.

Instances Mean Median Mode Uniformidad Rango
m201_2500_NR_0.txt 794.229 522.000 48.000 0.465 2202.000
m201_2500_NR_1.txt 796.816 459.000 40.000 0.405 2208.000
m201_2500_NR_2.txt 662.289 388.000 76.000 0.415 1824.000
m201_2500_NR_3.txt 794.229 524.000 48.000 0.455 2198.000
m201_2500_NR_4.txt 653.234 359.000 60.000 0.386 1810.000
m201_2500_NR_5.txt 794.229 460.000 88.000 0.415 2200.000
m201_2500_NR_6.txt 653.234 405.000 52.000 0.460 1786.000
m201_2500_NR_7.txt 799.403 495.000 204.000 0.455 2190.000
m201_2500_NR_8.txt 794.229 540.000 48.000 0.480 2190.000
m201_2500_NR_9.txt 796.816 473.000 72.000 0.450 2186.000

Los resultados obtenidos del proceso de caracterizacion de la estructura del problema mostrados en
la Tabla 23, indican que hay mas objetos con un peso menor, debido a que el promedio del conjunto
de ellos es mayor al obtenido en el indice mode. También se evidencia que el conjunto de pesos no
muestran una uniformidad, debido a que el valor calculado esta alejado del uno, esto quiere decir que
se observan mayores diferencias de la frecuencia de aparicion de cada uno de los objetos. Ademas el
indice mean muestra el promedio del conjunto de pesos de los objetos, permitiendo al investigador
una mejor perspectiva de la relacién peso/capacidad del problema a analizar. En el caso de los indices
Median y Rango no aportan informacion relevante que permita al investigador una mejor
comprension de la estructura del problema.

Tabla 24 Matriz de Atributos del Problema de Seleccion de Portafolio de Proyectos.

Instances Mean Multiplicidad MaxRepe Uniformidad | Rango Error estandar

09p100 0.PSP | 7563.8 | 1.0638297872340425 2.0 0.8 4905.0 | 149.55592800019656
09p100 1.PSP | 7515.3 | 1.0416666666666667 2.0 0.84 4845.0 | 153.31607580420274
09p100_2.PSP | 7505.8 1.098901098901099 3.0 0.86 4980.0 | 146.78275988684766

Los resultados obtenidos mostrados en la Tabla 24, indican una frecuencia maxima con la que se
repite un peso en el conjunto de objetos en el indice maxRepe. El indice uniformidad muestra la
distribucion uniforme del conjunto de pesos de una instancia, indicando una distribucién semejante,
debido a que el valor obtenido es cercano al uno. Ademas el indice mean muestra el promedio del
peso del conjunto de objetos, permitiendo al investigador una comprension de la relacion
peso/contendor.Por Gltimo el indice error estandar mide la desviacion de los valores estadisticos
obtenido de un conjunto de muestras aleatorias de una poblacion. Para el caso del indice Rango, de
igual manera que en la Tabla 23, no aporta informacion relevante para el investigador.
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4.4 Experimentacion 3: Caracterizacion del Comportamiento del Algoritmo

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos de la aplicacion de la metodologia disefiada en
el capitulo 3, enfocandose en el proceso de caracterizacion del comportamiento del algoritmo a través
de la incorporacion de un nuevo modulo mostrado en la Figura 42, el cual fue propuesto en este
trabajo, dicho mddulo se encuentra en la siguiente ruta: Behavior Characterization — Behavior
Mono/Multi Objetive.

En la Figura 42 se muestra el médulo caracterizacion del comportamiento del algoritmo, que tiene
como objetivo el cuantificar el comportamiento de un algoritmo al solucionar un conjunto de
instancias a través de un conjunto de indices descritos en el capitulo 2, dicho médulo esta formado
por los siguientes elementos: un panel (izquierdo) que muestra un listado de las instancias cargadas
de la herramienta, un panel (derecho) que contiene el nimero de ejecuciones que el investigador
desea, indices del proceso de caracterizacion del comportamiento, y un botén que tiene como funcion
el inicial el proceso de calculo de indices.

VisTHAA - Visualization Tool for Heuristic Algorithms Analysis

Instances Behavior Indicators

Number of executions

[J Select all options

[_J Optimal Solution Average [_J Percentage Solution Rejected
[ Oprimal Solution Variance [J AutoCorrelation Coefficient

[_J Percentage Solution Accepted ] A.C. Length

Execute |
Figura 42 Médulo Behavior Mono/Muti objective.

El Algoritmo 11 describe el proceso interno del médulo Behavior Mono/Muti objective propuesto
en este trabajo de tesis.

Algoritmo 11 Proceso del Médulo Behavior Mono/Muti objective.

1. Inicio

2. Seleccion del conjunto de instancias a caracterizar

3. Seleccidn del conjunto de indices a utilizar

4. Especificar el nimero de ejecuciones

5. Llamar el proceso de caracterizacion del médulo Behavior Mono/Muti objective
6. Guardar el nimero de ejecuciones — numEjecuciones

7 Guardar el nimero de instancias a caracterizar — numlnstancias
8.  Ciclo i=0 a numinstancias

9. resultadosDesempefio [numEjecuciones]

10. Ciclo j=0 a numEjecuciones

11. Obtencidn del desempefio

12. Guardar el desempefio — resultadosDesempefio[j]

13. Fin ciclo j
14. Si el indice esta seleccionado

15. Aplicar indice a resultadosDesempefio — resulatdolndice
16.  Fin condicion si

17. Fincicloi

18. Fin.
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El Algoritmo 11 inicia con la seleccion de instancias, la especificacién del nimero de ejecuciones
que el investigador desea y el conjunto de indices (Lineas 2 - 4), una vez especificados dichos
elementos, se guarda cada uno de ellos y se llama el algoritmo solucionador (Lineas 5 - 7), en este
proceso el algoritmo se ejecuta la cantidad de veces que el investigador especificO y en cada iteracion
se ejecuta los indices seleccionados y se guarda los resultados alcanzados para la obtencion de un
valor promedio (Lineas 8 — 17).

Una vez terminada la ejecucion del algoritmo, VisTHAA guarda los resultados obtenidos de los
indices seleccionados a un archivo de texto plano (.txt), el cual servirda como informacion de entrada
para el modulo de visualizacion gréfica.

4.4.1 Resultados obtenidos del Proceso de Caracterizacion del Comportamiento del

Algoritmo

En la Tabla 25 y 26 se exponen los resultados obtenidos del proceso de caracterizacion del
comportamiento del algoritmo, aplicados al VNS-VCSBPP que da solucion a instancias del problema
de empacado de contenedores con pesos Yy tamafios variables y el NSGA-II aplicado a instancias del
problema de seleccion de cartera de proyectos, incluyendo una explicacion de los resultados
alcanzados del comportamiento algoritmico.

Tabla 25 Resultados del Proceso de Caracterizacion del Comportamiento del VNS-VCBPP.

Instance Optimal solution average Optimal solution variance
m201_2500_NR_0.txt 323763.34905195347 0.0
m201_2500_NR_1.txt 324955.25462873664 0.0
m201_2500_NR_2.txt 296863.0049397755 0.0
m201_2500_NR_3.txt 323763.34905195347 0.0
m201_2500_NR_4.txt 294224.54303745145 0.0
m201_2500_NR_5.txt 321771.4932602417 0.0
m201_2500_NR_6.txt 294224.54303745145 0.0
m201_2500_NR_7.txt 323484.0185121378 0.0
m201_2500_NR_8.txt 325755.20484366524 0.0
m201_2500_NR_9.txt 322960.15740967036 0.0

Como conclusién del proceso de caracterizacion del comportamiento del algoritmo VNS-VCSBPP,
se describe que el indice Optimal solution variance no es un indice relevante para el célculo, debido
a que no proporciona ninguna informacién de la varianza de los resultados, es decir, que los valores
obtenidos en cada iteracion son los mismos. Y el indice Optimal solution average muestra el
promedio de los valores en cada iteracién, debido a los resultados obtenidos del indice Optimal
solution variance, se muestra que el valor calculado en cada iteracion es el mismo. Dichos valores no
tendran un cambio aun si el investigador aumenta el nimero de iteraciones debido a las limitantes del
algoritmo.

Tabla 26 Resultados del Proceso de Caracterizacion del Comportamiento del Algoritmo NSGA-II.

Instance Percentage solution accepted Percentage solution rejected | Autocorrelation coefficient
09p100_0.PSP 1.0 0.0 0.8991475967162832
09p100_1.PSP 1.0 0.0 0.8956122880178089
09p100_2.PSP 1.0 0.0 0.8993212570638941
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Como conclusidn el proceso de caracterizacion del comportamiento del algoritmo NSGA-II, muestra
que los indices Percentage solution accepted y Autocorrelation coefficient presentan informacion
relevante. El indice Percentage solution rejected no muestra informacion, debido a que el algoritmo
NSGA-II no genera soluciones infactibles, por ende, el indice Percentage solution accepted muestra
un valor de 1.0, esto quiere decir que todas las soluciones generadas del algoritmo son factibles. Por
altimo el indice Autocorrelation coefficient indica que la muestra de la superficie de aptitudes por
instancia es poco rugosa debido a que los resultados obtenidos son cercanos al 1.

4.5 Experimentacion 4: Caracterizacion del Desempefio Algoritmico

En este punto muestran los resultados obtenidos de la aplicacion de la metodologia disefiada en el
capitulo 3, enfocandose en el proceso de caracterizacion del desempefio algoritmico a través de la
incorporacion de un nuevo médulo mostrado en la Figura 43 y 44, los cuales fueron propuestos en
este trabajo, dichos mddulos se encuentran en la siguiente ruta: Performance Characterization —
Performance Mono Obijetive o Performance Mono Objetive dependiendo si se quiere caracterizar
desempefio mono o multi objetivo.

VisTHAA - Visualization Tool for Heuristic Algorithms Analysis

Instances Indicators

Number of executions
[ Select all options
] Max Best [ Percentage error

[ Min Best (] Ejecution time
[ Average Best [J Average Feasible Solution

[J Teorical Radio [ Average Infeasible Solution

Execute

Figura 43 Médulo Performance Mono Obijetive.

En la Figura 43 el médulo del desempefio mono objetivo estd conformado por los siguientes
elementos: el primer panel (izquierdo) muestra las instancias del problema a analizar, el segundo
panel (derecho) contiene indices del comportamiento del algoritmo y por ultimo el boton Execute que
da inicio el proceso de caracterizacion. En el Algoritmo 12 se describe el proceso interno del médulo
Performance Mono Objetive implementado en este trabajo.

Algoritmo 12 Proceso de Caracterizacion del Desempefio Algoritmico Mono Objetivo.

1. Inicio

2. Seleccion del conjunto de instancias a caracterizar

3. Seleccion del conjunto de indices a utilizar

4. Especificar el nimero de ejecuciones

5. Llamar el proceso de caracterizacion del modulo Performance Mono Objetive
6.  Guardar el numero de ejecuciones — numEjecuciones

7. Guardar el nimero de instancias a caracterizar — numlnstancias
8.  Cicloi=0 a numlInstancias

9.  resultadosDesempefio [numEjecuciones]

10. Ciclo j=0 a numEjecuciones

11. Obtencion del desempefio

12. Guardar el desempefio — resultadosDesempefiolj]
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13. Fin ciclo j
14. Si el indice esta seleccionado

15. Aplicar indice a resultadosDesempefio — resulatdolndice
16.  Fin condicion si

17. Fincicloi

18. Fin.

El Algoritmo 12 inicia con la seleccion del conjunto de instancias que se desean caracterizar, el
nimero de ejecuciones que el investigador desea y la seleccion del conjunto de indices que se
aplicaran al algoritmo (Lineas 2-4). Una vez especificadas las instancias con las que se desea analizar,
el numero de iteraciones y los indices a aplicar al algoritmo, se guarda cada atributo en variables para
su uso posterior y se inicia el proceso de caracterizacion (Linea 5-7).

El mddulo trabaja de la siguiente manera, se ejecuta el algoritmo n cantidad de veces por instancias
y en cada iteracion se aplica la formula de los indices seleccionados y se guarda cada resultado para
obtener un valor promedio por indice seleccionado (Lineas 8-16).

VisTHAA - Visualization Tool for Heuristic Algorithms Analysis

Instances Indicators

[ Select all options

[] Non-dominated solutions NS

] Hypervolume UNW
] Spread JNF
[J Spacing [J Execution Time

[ Generational Distance

Execute

Figura 44 Médulo Performance Multi Obijetive.

Como se muestra en la Figura 44 el modulo de caracterizacion del desempefio algoritmico multi
objetivo, esta compuesto por los siguientes elementos: un panel (izquierdo) que muestra las instancias
cargadas, un panel (derecho) que contiene los indices de caracterizacion y por ultimo el boton Execute
gue da inicio al proceso de caracterizacion. En el Algoritmo 13 se describe el proceso interno del
maodulo Performance Multi Objetive implementado en este trabajo.

Algoritmo 13 Proceso de Caracterizacion del Desempefio Algoritmico Multi Objetivo.

1. Inicio

2. Seleccion del conjunto de instancias a caracterizar

3. Seleccion del conjunto de indices a utilizar

4. Llamar el proceso de caracterizacion del médulo Performance Multi Objetive
5. Guardar el nimero de instancias a caracterizar — numlnstancias
6  Cicloi=0 a numinstancias

7. Obtencidn del desempefio

8. Si el indice esta seleccionado

9. Aplicar indice y guardar su resultado

10.  Fincondicion si

11. Fincicloi

12. Fin
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El Algoritmo 13 inicia con la seleccion del conjunto de instancia que se desean caracterizar y el
conjunto de indices que el investigador desea aplicar al desempefio del algoritmo (Lineas 2-3),
después se inicia el proceso con la ejecucion del algoritmo por cada una de las instancias
seleccionadas obteniendo su desempefio y por Gltimo se aplican los indices seleccionados al resultado
obtenido del algoritmo (Lineas 4-11)

Una vez terminado el proceso de caracterizacion mono o multi objetivo, la herramienta VisTHAA
guarda los resultados obtenidos de los indices seleccionados a un archivo de texto plano (.txt), el cual
servira como informacion de entrada para el modulo de visualizacion gréfica.

4.5.1 Resultados obtenidos del Proceso de Caracterizacion del Desempefio
Algoritmico

En la Tabla 27 y 28 se muestran los resultados obtenidos del proceso de caracterizacion del
desempefio de algoritmos aplicados a los algoritmos VNS-VCSBPP que da solucion a instancias del
problema de empacado de contenedores con pesos y tamafios variables y el algoritmo NSGA-II
aplicado a instancias del problema de seleccién de cartera de proyectos, incluyendo una explicacion
de los resultados obtenidos.

Tabla 27 Resultados de la Caracterizacion del Desempefio del Algoritmo VNS-VCSBPP.

Instance Max Best Average Best Time Execution
m201_2500_NR_0.txt 323763.34905195347 323763.34905195347 200055.0
m201_ 2500 _NR_1.txt 324955.25462873664 324955.25462873664 200038.0
m201_ 2500 _NR_2.txt 296863.0049397755 296863.0049397755 200034.0
m201 2500 _NR_3.txt 323763.34905195347 323763.34905195347 200037.0
m201 2500 NR_4.txt 294224.54303745145 294224.54303745145 200036.0
m201 2500 _NR_5.txt 321771.4932602417 321771.4932602417 200042.0
m201 2500 _NR_6.txt 294224.54303745145 294224.54303745145 200045.0
m201 2500 NR_7.txt 323484.0185121378 323484.0185121378 200038.0
m201 2500 _NR_8.txt 325755.20484366524 325755.20484366524 200040.0
m201 2500 NR_9.txt 322960.15740967036 322960.15740967036 200047.0

Como conclusién del proceso de caracterizacién del desempefio del algoritmo VNS-VCSBPP,
muestra que el valor calculado por iteracion es el mismo, debido al resultado calculado en el indice
Average Best es igual al resultado de Max Best. Los resultados calculados del indice Time Execution,
muestran que el tiempo de solucién del algoritmo en cada instancia es similar.

Tabla 28 Resultados de la Caracterizacion del Desempefio del Algoritmo NSGA-II.

Instance Non dominated Hypervolume Spread Time Execution
solutions

09p100_0.psp 0.45 5.134674880744137e11 | 0.21239157337725284 | 0.999

09p100_1.psp 0.57 5.1289424726815015e11 | 0.27825948599472916 | 0.912

09p100_2.psp 0.39 5.1290805815855676e11 | 0.25377235362229356 | 0.731

En conclusion el proceso de caracterizacion del desempefio del algoritmo NSGA-11, muestra que los
resultados calculados de los indices Hypervolume y Spread obtienen resultados satisfactorios y el
indice Non dominated solutions muestra un desempefio bajo debido a que todos los valores calculados
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en todas las instancias fueron menores al .60. El resultado obtenido del indice spread muestra una
buena e ideal dispersion entre las soluciones del frente de Pareto por su valor cercano al cero. Por
altimo el indice hypervolume indica un buen resultado debido al amplio espacio con respecto a las
soluciones pertenecientes al frente de Pareto.

4.6 Experimentacion 5: Redisefio Causal de Algoritmos Mono/Multi Objetivo

En esta seccion se visualizan los resultados obtenidos de cada una de las fases de la metodologia del
redisefio causal descrito en el capitulo 3. Dicha metodologia se aplicé al problema de seleccion de
portafolio de proyectos multi objetivo y el algoritmo NSGA-I1I. En la Figura 45 se muestra la interfaz
del modulo de redisefio algoritmico incorporado en VisTHAA, el cual estd compuesto por dos
paneles, el panel izquierdo contiene el conjunto de instancias a analizar dependiendo al problema, y
el panel derecho muestra el conjunto de algoritmo solucionadores.

VisTHAA - Visualization Teol for Heuristic Algorithms Analysis

Algorithm Causal Redesign
Set of problems Algorithm

| Exccute Redesign |

Figura 45 Médulo Algorithm Causal Redesign.

En el Algoritmo 14 se muestra el proceso interno del mddulo Algorithm Causal Redesign
implementado en este trabajo.

Algoritmo 14 Proceso del Modulo Algorithm Causal Redesign.

Inicio
Seleccion del conjunto de problemas a analizar — instancias
Seleccion del conjunto de algoritmos a utilizar — algoritmos
Ejecucion del redisefio causal
Llamar caracterizacidnEstructuraProblema(instancias)
Obtencion de los datos de la instancia a caracterizar — datos
Aplicar indices de la estructura del problema
Guardar resultados de los indices de la estructura del problema — indiceEstructura
Llamar caracterizaciGnMuestraEspacioSoluciones(instancias, algoritmos)
1O Obtencidn del conjunto de datos del desempefio
11. Aplicar indices de la muestra del espacio de soluciones

CoOoNAR~WNE
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12. Guardar resultados de los indices de la muestra del espacio de soluciones del problema — indiceMuestra
13. Llamar GeneracionVariantesAlgoritmo (instancias, algoritmos) — numCombinaciones, algoritmoVariante
14. Ciclo i=0 a numCombinaciones

15. Llamar caracterizacionComportamientoAlgoritmo (instancias, algoritmoVariante)

16.  Obtencion del desempefio de la variante i

17.  Aplicar indices del comportamiento del algoritmo

18.  Guardar resultados de los indices del comportamiento de la variante i — indiceComportamiento

19. Llamar CaracterizacionTrayectoriaAlgoritmo (instancias, algoritmoVariante)

20.  Obtencion del desempefio de la variante i

21.  Aplicar indices de la trayectoria del algoritmo

22.  Guardar resultados de los indices de la trayectoria de la variante i — indiceTrayectoria

23. Llamar CaracterizacionDesesmpefioAlgoritmo (instancias,algoritmoVariante)

24.  Obtencion del desempefio de la variante i

25.  Aplicar indices del desempefio algoritmo

26.  Guardar resultados de los indices del desempefio de la variante i — indiceDesempefio

27. Llamar IdentificacionRegionesDominancia (indiceDesempefio, numCombinaciones)

28. Aplicacion del proceso de identificacion de regiones

29. Guardar la posicion de las mejores variantes — regionesDominantes

30. Llamar  SeleccionindicesSignificativos  (indiceEstructura, indiceMuestra, indiceComportamiento,
indiceTrayectoria)

31. Aplicar analisis general y/o visual

32. Guardar indices significativos — indiceSignificativo

33. Llamar GeneracionModeloCausal (indiceSignificativo,regionesDominantes)

34. Aplicacion del algoritmo PC (indiceSignificativo,regionesDominantes)

35. Guardado del modelo causal sugerido

36. Llamar RedisefioAlgoritmico()

37. Fin

4.6.1 Resultados obtenidos del Proceso de Caracterizacion

En esta etapa se describen los resultados obtenidos del proceso de caracterizacion aplicado a
instancias del problema de seleccion de portafolio de proyectos (ver Tabla 21), utilizando el algoritmo
propuesto en el capitulo 3 (ver Algoritmo 5). En la Tabla 29 se muestra los resultados obtenidos de
la aplicacion de indices del proceso de caracterizacion descritos en las secciones 2.4.1 al 2.4.6,
aplicado a la variante 1.

Tabla 29 Resultados obtenidos de los Indices del Proceso de Caracterizacion.

Tipo de indice indice Problema de seleccién de cartera de proyectos
09p100 09p100 09p100
Relacion entre b 0.3305 0.3326 0.3330
pesos y tamafio t 0.0302 0.0300 0.0300
del contenedor d 0.0302 0.0300 0.0300
Tendencia ma 7563.8 7515.3 7505.8
central de los
Desos moda 8010 5410 8435
r 4905 4845 4980
Dispersion de dm 1302.19 1362.7 1263.85
pesos S 1495.55 1533.16 1467.82
cv 0.1977 0.2040 0.1955
Forma de la
distribucion de curtosis 171.02 161.66 184.94
los pesos
Muestra del VO 8023320 5840849 4096121
espacio de
soluciones
Comportamiento p_f 100 100 100
del algoritmo p_uf 0 0 0
ro 0 0 0
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delta 1 1 1
Trayectoria del nc 0.98 0.98 0.98
algoritmo nv 0.06 0.04 0.04
pp 0.5 0.54 0.48
pn 0.48 0.44 0.50
Desempefio Proporcion de 0.42 0.64 0.32
algoritmico sol. no
multi objetivo dominadas
Hipervolumen 513231298226.517 513278774235.003 513599570205.834
Spread 39.7311811933996 68.3242860079803 27.6662580350649
Spacing 0.000104680462973524 | 0.000254480650303477 | 0.0000772010656403887

Una vez finalizado el proceso de caracterizacion, se inicia con la identificacion de las mejores
variantes para la solucion del conjunto de algoritmos a través de criterios impuestos por el
investigador.

4.6.2 Resultados obtenidos de la Identificacion de las Regiones de Dominancia

En este punto, se identifican las variantes (regiones) de dominancia del algoritmo NSGA-II, a través
del desempefio obtenido de cada una de ellas. En la Tabla 30 se muestran los métodos que conforman
cada una de las variantes del algoritmo NSGA-II.

Tabla 30 Variantes del Algoritmo NSGA-II.

Variante Solucion Inicial Meétodo de Cruza | Método de muta
Aleatoria | Heuristica | MC1 MC2 MM1 | MM2
V1 X X X
V2 X X X
V3 X X X
V4 X X X
V5 X X X
V6 X X X
V7 X X X
V8 X X X

Donde:

e MCI1= Cruza OrderCrossOver
e MC2= Cruza de dos puntos

e MM1= Muta Insercion

e MM2= Muta de dos flips

Como se describe en la Tabla 30, cada variante esta conformada por una combinacion de los métodos
del algoritmo solucionador, las cuales representan regiones que seran sometidas a evaluacion para la
identificacion de las variantes superiores. EI Algoritmo 15 muestra el proceso de identificacion de las
variantes del algoritmo NSGA-I1I propuesto en este trabajo de tesis, dando como resultado los valores
mostrados en la Tabla 31y 32.

Algoritmo 15 Proceso de Identificacion de Regiones Superiores del Algoritmo NSGA-II.

1. Inicio
2. Cicloi a numinstancias
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3. Cicloj anumVariantes

4. Obtencion del desempefio de las soluciones no dominadas
5. Guardar el desempefio de las soluciones — FPVj

6. Cicloka 30

7 Aplicacion del método fastNonDominated()

8 Obtencidén del desempefio de las soluciones no dominadas
9. Guardar el desempefio de las soluciones de la variante j — FPOVj
10. Fin del ciclo k

11. Llamar EvaluacionCriterio(FPVj, FPOVj )

12. Si la solucion en FPVj existe en FPOVj

13.  contador++

14. matrizVariante[i][j]=contador

15.  Si matrizVariante[i][j]>3

16.  matrizBinaria[i][j]=1

17. Fincicloj

18. Fincicloi

19. Fin

Tabla 31 Cantidad de Soluciones No Dominadas en el Frente de Pareto Optimo por Variante.

V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8
09p100_0 10 7 3 1 1 7 2 3
09p100_1 0 5 1 1 0 2 0

09p100_2 0 1 0 0 0 9 2 0

Como se observa en la Tabla 31, cada variante posee una cantidad de elementos que pertenecen al
Frente de Pareto Optimo (FPO), se compara la cantidad obtenida y se valida si cumple con los criterios
necesarios, como ejemplo didactico se toma la variante 2, las instancias 09p100 0 y 09p100 1 tiene
7'y 5 elementos pertenecientes en el FPO, por lo tanto se asigna a cada uno el valor de 1 indicando
gue cumplieron el criterio, pero para la instancia 09p100 2 muestra que solamente hay 1 solucién que
pertenece al FPO, por lo tanto se asigna un 0 debido a que no cumple el criterio.

Tabla 32 Regiones de Dominancia de las Variantes del Algoritmo NSGA-II.

V1 V2 V3 Va4 V5 V6 V7 V8
09p100_0 1 1 1 0 0 1 1 1
09p100_1 0 1 0 0 0 1 0 0
09p100_2 0 0 0 0 0 1 1 0

Una vez identificada las variantes binarias, se seleccionan donde hay mas instancias resueltas,
tomando como ejemplo la Tabla 32, se seleccionaron las variantes 2, 6 ,7 debido a que ellas
predominan en dos o mas instancias. Después de la identificacion de las regiones, se inicia el proceso
de seleccion de indices significativos.

4.6.3 Resultados obtenidos de la Seleccion de indices Significativos

En esta seccion se muestra el proceso de identificacion de indices significativos a través de un proceso
general y/o visual aplicado a indices de la estructura del problema, indica del espacio de soluciones,
comportamiento y trayectoria del algoritmo (ver Algoritmo 7). En la Figura 46 y 47, se muestran de
manera gréfica indices de la estructura del problema, utilizados en el proceso de caracterizacion del
algoritmo NSGA-II, tomando como base la variante 6.
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Tomando como ejemplo el indice t de la Figura 46, se muestra en promedio el espacio que ocupa un
objeto dentro de un contenedor, indicando para la instancia 09p100_2 el mejor resultado calculado
para el indice t demostrando que en dicha instancia hay objetos con menor peso en comparacion a las
demas instancias.

t
0.0303
0.0302
0.0301
0.0299
09p100_0 09p100_1 09p100_2
Wt 0.0302552 0.0300612 0.0300232

Figura 46 Gréfica de la Capacidad Ocupada del Objeto de la Variante 6.

d

0.0303
0.0302
0.0301

0.03 -
0.0299

09p100_0 09p100_1 09p100_2

md 0.0302552 0.0300612 0.0300232

Figura 47 Gréfica de la Dispersion de los Pesos de la variante 6.

En la Figura 48 se representa de manera gréfica el indice de la muestra del espacio de soluciones del
problema, tomando como base la variante 6, el cual consiste en la caracterizacion del espacio de
soluciones. Para este caso se tomd como base el costo de cada proyecto, mostrando como resultado
en la instancia 09p100_0 un mayor espacio de soluciones.
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VO

0.8
0.6
0.4

0.2

09p100_0 09p100_1 09p100_2
Hvo 0.747310162 0.544029879 0.381521969

Figura 48 Gréfica de la Muestra del Espacio de Soluciones de la Variante 6.

En la Figura 49 se muestra de manera grafica el indice pp de la trayectoria del algoritmo NSGA-II,
tomando como base la variante 6. El indice consiste en el calculo de pendientes positivas, dando a
entender que en la instancia 09p100_1 de la variante 6, hay mas cambios positivos con respecto a la
disminucion del costo.

PP

0.56
0.54
0.52
0.5
0.48
0.46

09p100_0 09p100_1 09p100_2
Hpp 0.5 0.54 0.48

0.44

Figura 49 Gréafica del indice de la Trayectoria del Algoritmo de la Variante 6.

Una vez identificado el conjunto de indices significativos, se inicia con la creacion del modelo causal
tomando como informacién de entrada los indices seleccionados y las regiones de dominancia
obtenidas.

4.6.4 Resultados obtenidos del Analisis Causal

En este punto se muestra el modelo causal formado con los indices significativos obtenidos de la
anterior fase, a través del algoritmo PC. En la Figura 50 se visualiza el modelo causal obtenido para
el redisefio causal del algoritmo NSGA-II.
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1.0426 m vo

Figura 50 Modelo Causal obtenido para el Algoritmo NSGA-II.

La Figura 50 muestra que el desempefio del algoritmo (fp) es afectado por los indices nimero de
valles (t_nv) y la muestra del espacio de soluciones del algoritmo (m_vo). En la Tabla 33 se describen
las ecuaciones obtenidas del modelo causal.

Tabla 33 Ecuaciones del Modelo Causal del Algoritmo NSGA-II.

fp=-1.4381 (m_vo)
fp=1.0426 (t_nv)

Una vez obtenido el modelo causal, se procede a redisefiar el algoritmo siguiendo el modelo
sugerido del algoritmo PC (Figura 50).

4.6.5 Resultados obtenidos del Redisefio Causal

En esta seccion se muestran los resultados obtenidos de la aplicacion del redisefio causal de los
algoritmos metaheuristico poblacional evolutivo, aplicado al problema de la mochila mono objetivo
y NSGA-II aplicado al problema de seleccion de cartera de proyectos multi objetivo.

El proceso del redisefio causal fue aplicado al conjunto de variantes del algoritmo solucionador (ver
Tabla 16, Tabla 30), para mejorar su desempefio, siguiendo el modelo causal sugerido por Tetrad (ver
Figura 34 y Figura 50).

4.6.5.1 Resultados obtenidos del Redisefio del Algoritmo Metaheuristico

Poblacional Evolutivo
A continuacion se describen los resultados obtenidos del proceso del redisefio del algoritmo
metaheuristico poblacional, enfocado en la mejora del beneficio obtenido por variante.
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En la Tabla 34 se muestra el desempefio obtenido del conjunto de variantes mostradas en la Tabla 16,
del algoritmo metaheuristico poblacional sin la aplicacion del redisefio causal, mostrando también los
mejores resultados, reportados en la literatura para cada instancia.

Tabla 34 Resultados obtenidos del Desempefio Algoritmico sin Redisefio Causal del Conjunto de
Variantes del Algoritmo Metaheuristico Poblacional.

Optimos V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8
1453 1441 1433 1438 1439 1435 1441 1437 1444
13314829 | 13126783 | 13242591 | 13175880 | 13283926 | 13069580 | 13042620 | 12942411 | 13084730
4922 4910 4922 4511 4538 3954 4265 4081 3989
14621 14436 14626 8739 8148 7049 7012 7382 7146

Optimos V9 V10 V11 V12 V13 V14 V15 V16
1453 1430 1439 1444 1435 1443 1438 1437 1443
13314829 | 13286236 | 13152358 | 13315819 | 13184053 | 12947886 13031783 | 12997068 | 12886286
4922 4914 4915 4546 4428 4128 4000 3901 3831
14621 14481 14516 8068 8413 7213 9306 7091 7125

La tabla 35 muestra el porcentaje de error de los resultados obtenidos de la Tabla 34, comparando el
valor calculado de cada variante con el mejor valor reportado en la literatura.

Tabla 35 Resultados obtenidos del Porcentaje de Error sin Redisefio Causal del Conjunto de
Variantes del Algoritmo Metaheuristico Poblacional.

V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8
1.166 1.715 1.372 1.303 1.578 1.166 1.44 0.96
3.117 2.262 2.755 1.957 3.539 3.738 4.478 3.427
0.244 0 8.35 7.802 19.667 13.348 17.087 18.956
1.696 0.402 40.49 44.515 51.999 52.251 49.731 51.338

V9 V10 V11l V12 V13 V14 V15 V16

1.92 1.303 0.96 1.578 1.029 1.372 1.44 1.029
1.94 2.928 1.722 2.694 4.437 3.818 4.074 4.892
0.163 0.142 7.639 10.037 16.132 18.732 20.744 22.166
1.92 1.303 0.96 1.578 1.029 1.372 1.44 1.029

LA Tabla 36 indica el desempefio obtenido de cada variante del algoritmo metaheuristico poblacional
después de la aplicacion del redisefio causal, mostrando también los mejores resultados, reportados
en la literatura para cada instancia.

Tabla 36 Resultados obtenidos del Desempefio Algoritmico con Redisefio Causal del Conjunto de

Variantes del Algoritmo Metaheuristico Poblacional.

Optimos Vi V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8
1453 1453 1447 1453 1450 1444 1443 1446 1449
13314829 | 13207294 | 13274499 | 13283926 | 12942411 | 13126783 | 13122122 | 13287358 | 13265162
4922 4879 4911 4499 4562 4730 4827 3979 4028
14621 14292 14303 8687 9226 8443 9306 7537 7520

Optimos V9 V10 Vil V12 V13 V14 V15 V16
1453 1443 1442 1453 1453 1451 1444 1453 1400
13314829 | 13271572 | 13292134 | 13314765| 13302829 | 13271108 | 13141174 | 13235578| 13279414
4922 4872 4884 4759 4702 4464 4612 4030 4027
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| 14621]

14320 |

14355 |

9253 |

9124 |

9446 |

8881 |

7515 |

7642 |

En la Tabla 37 se muestra el porcentaje de error obtenido de cada variante del algoritmo solucionador
después de la aplicacion del redisefio causal.

Tabla 37 Resultados obtenidos del Porcentaje de Error con Redisefio Causal del Conjunto de

Variantes del Algoritmo Metaheuristico Poblacional.

V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8

0 0.413 0 0.206 0.619 0.688 0.482 0.275
0.808 0.303 0.233 2.877 1.433 1.447 0.206 0.373
0.874 0.223 8.594 7.314 3.901 1.93 19.159 18.163
2.25 2.175 40.585 36.899 42.254 36.352 48.451 48.567

V9 V10 V11 V12 V13 V14 V15 V16
0.688 0.7571 0 0 0.1376 0.6194 0 3.6476
0.325 0.1704 0.0005 0.0901 0.3284 1.3042 0.5952 0.266
1.016 0.772 3.3117 4.4697 9.3052 6.2983 18.123 18.184
2.059 1.8193 36.714 37.597 35.394 39.259 48.601 47.733

Como se ve en la Tabla 35 y 37, el porcentaje de error varia dependiendo de la instancia que se
analizd, debido al nimero de elementos que contiene cada instancia o a los métodos que conforman
la variante del algoritmo solucionador. Para el caso de la Tabla 35y 37 las variantes 3, 4, 5, 6, 7, 8,
11,12, 13, 14, 15y 16 muestran un porcentaje de error mayor en comparacion a los valores calculados
del resto del conjunto de variantes, demostrando que su desempefio no fue muy bueno.

Al tener soluciones con un porcentaje de error muy pequefio, puede dificultar el redisefio, debido a

gue no hay mucho margen para que el proceso de redisefio permita mejorar su desempefio.

La Tabla 38 muestra el porcentaje de mejora del desempefio del conjunto de variantes del algoritmo
solucionador, comparando los resultados mostrados en la Tabla 34 y 36.

Tabla 38 Resultados obtenidos del Porcentaje de Mejora del Desempefio del Conjunto de Variantes
del Algoritmo Metaheuristico Poblacional.

V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8
0.83276 0.97697 1.04312 0.76442 0.62718 0.13879 0.62630 0.34626
0.61333 0.24095 0.82003 -2.57089 0.43768 0.60956 2.66525 1.37895
-0.63136 -0.22349 -0.26602 0.52887 19.62570 13.17702 -2.49939 0.97769
-0.99751 -2.20840 -0.59503 13.23024 19.77585 32.71535 2.09970 5.23370
V9 V10 V11l V12 V13 V14 V15 V16
0.90909 0.20848 0.62327 1.25436 0.55440 0.41725 1.11343 -2.97990
-0.11037 1.06274 -0.00792 0.90091 2.49633 0.83942 1.83511 3.05075
-0.85470 -0.63072 4.68544 6.18790 8.13953 15.30000 3.30684 5.11616
-1.11180 -1.10912 14.68765 8.45121 30.95799 -4.56695 5.97941 7.25614

En la Tabla 38 el proceso de redisefio causal permitié mejorar el desempefio de ciertas variantes
tomando como ejemplo, las variantes 5, 6, 8, 11, 12, 13, 15, 16 ya que fueron variantes en donde el
redisefio causal mejoro el desempefio en todas las instancias. Ademés se demostrd que el proceo de
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redisefio permitio la mejora del desempefio de variantes, las cuales se encuentran resaltadas con borde
negro.

En ciertos casos el redisefio no mejoro el desempefio de todas las instancias o la mejora no fue
significativa, esto es debido a que era muy cercano al optimo reportado de la literatura, es decir que
no habia un margen grande de mejora (ver Tabla 35y Tabla 37).

4.6.5.2 Resultados obtenidos del Redisefio del Algoritmo NSGA-II

A continuacion se presentan los resultados obtenidos del proceso del redisefio del algoritmo NSGA-
I1, enfocado en mejorar el nimero de soluciones encontradas en el frente de Pareto y la cantidad de
soluciones que pertenecen al frente de Pareto éptimo.

En la Tabla 39 se muestran los resultados obtenidos de la aplicacion del indice de la proporcion de
soluciones no dominadas (RNI) aplicado al conjunto de variantes del algoritmo solucionador sin el
redisefio causal.

Tabla 39 Resultados obtenidos de la Proporcién de Soluciones No Dominadas sin la aplicacion del
Redisefio Causal del Conjunto de Variantes del Algoritmo NSGA-II.

V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8
0.37 0.47 0.78 0.43 0.6 0.22 0.2 0.11
0.58 0.57 0.44 0.45 0.48 0.54 0.6 0.61
0.55 0.46 0.72 0.36 0.38 0.49 0.55 0.56

La Tabla 40 muestra los resultados obtenidos del indice RNI, aplicado al conjunto de variantes del
algoritmo solucionador con el redisefio causal.

Tabla 40 Resultados obtenidos de la Proporcion de Soluciones No Dominadas después de la
aplicacion del Redisefio Causal del Conjunto de Variantes del Algoritmo NSGA-II.

V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8
0.6 0.43 0.65 0.44 0.6 0.33 0.35 0.24
0.69 0.49 0.48 0.35 0.5 0.43 0.61 0.34
0.4 0.37 0.45 0.38 0.55 0.51 0.52 0.34

Por dltimo en la Tabla 41 se muestra el porcentaje de mejora del indice RNI, tomando como
informacion de entrada los valores mostrados en la Tabla 37 y 38.

Tabla 41 Porcentaje de mejora del indice de Proporcién de Soluciones No Dominadas del Conjunto
de Variantes del Algoritmo NSGA-II.

V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8
62.1622 -8.5106 -16.6667 2.3256 0.0000 50.0000 75.0000 118.1818
18.9655 -14.0351 9.0909 -22.2222 4.1667 -20.3704 1.6667 -44.2623

-27.2727 -19.5652 -37.5000 5.5556 44.7368 4.0816 -5.4545 -39.2857
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Como se muestra en la Tabla 41 el proceso de redisefio permiti6 mejorar en algunos casos el
porcentaje de soluciones del frente de Pareto, solamente la variante 5 fue la Ginica en donde el proceso
de redisefio causal mejoro la proporcion de soluciones en todas las instancias.

En las variantes 1,6,7 el redisefio mejor6 la proporcion de soluciones no dominadas en al menos dos
instancias, mostrando en algunas un buen porcentaje de mejora, y en otras un porcentaje bajo de
mejora.

Y por altimo las variantes 2, 3 muestran que el proceso de redisefio no fue efectivo debido a que
empeord el porcentaje de soluciones en el frente cero.

En la Tabla 42 se presentan los resultados obtenidos del calculo de nimero de soluciones por variante
que pertenecen al frente de Pareto 6ptimo, sin la aplicacion del redisefio causal.

Tabla 42 Resultados obtenidos de la Cantidad de Soluciones pertenecientes del Frente de Pareto
Optimo sin la aplicacion del Redisefio Causal.

V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8
12 7 2 7 28 27 15 13
47 30 8 9 29 40 28 21
37 24 30 13 35 19 40 15

En la Tabla 43 se muestra los resultados obtenidos del célculo de ndmero de soluciones que
pertenecen al frente de Pareto optimo, aplicado al conjunto de variantes del algoritmo solucionador
después de la ejecucion del redisefio causal.

Tabla 43 Resultados obtenidos de la Cantidad de Soluciones pertenecientes del Frente de Pareto
Optimo después de la aplicacion del Redisefio Causal.

V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8
41 17 29 22 34 47 24 20
43 23 25 14 49 29 24 26
29 27 20 10 41 38 19 25

Por Gltimo en la Tabla 44 se muestra el porcentaje de mejora del nimero de soluciones que pertenecen
al frente de Pareto optimo, tomando como informacion de entrada los valores mostrados en la Tabla
40y 41.

Tabla 44 Porcentaje de mejora del Nimero de Soluciones pertenecientes al Frente de Pareto Optimo
del Conjunto de Variantes del Algoritmo NSGA-II.

V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8
241.66667 142.85714 | 1350.00000 214.28571 21.42857 74.07407 60.00000 53.84615

-8.51064 -23.33333 212.50000 55.55556 68.96552 -27.50000 -14.28571 23.80952
-21.62162 12.50000 -33.33333 -23.07692 17.14286 100.00000 -52.50000 66.66667

Por Gltimo en la Tabla 44, el proceso del redisefio causal permitié mejorar en ciertos casos, el nimero
de soluciones por variante que pertenecen al frente de Pareto optimo; por ejemplo, en las variantes 5
y 8 el porcentaje de mejora en todas las instancias fue positivo, indicando que el redisefio mejoroé la
calidad de la solucion.
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En el caso de las variantes 1, 2, 3, 4, 6 en ciertas instancias el porcentaje de mejora fue mayor o igual
al 100%, esto quiere decir que la aplicacion del redisefio causal permitié mejorar de manera
exponencial el numero de soluciones que pertenecen al frente de Pareto dptimo.
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Capitulo 5: Conclusiones y Trabajos
Futuros

En este capitulo se presenta a manera de conclusion, las aportaciones realizadas en este trabajo de
investigacion y la posible continuidad a futuro para los siguientes investigadores.

5.1 Conclusiones
Las conclusiones a las que se llegaron en este trabajo de investigacion fueron las siguientes:

Se cumplio con el objetivo principal del mejoramiento del desempefio de algoritmos mono y multi
objetivo dando solucidén al problema de la mochila mono objetivo y el problema de seleccion de
cartera de proyectos multi objetivo, a través de una metodologia causal la cual se incorporé a la
herramienta VisTHAA. Dicho objetivo no se pudo cumplir sin el redisefio del modulo de
preprocesamiento de instancias para la incorporacion de problemas multi objetivo y de mas problemas
mono objetivo y la incorporacion de mas indices de la estructura del problema, del comportamiento,
trayectoria y desempefio algoritmico.

El redisefio fue mostrado de manera visual a través de una comparacion entre el desempefio obtenido
en las variantes que no fueron seleccionadas en la fase de identificacion de regiones de dominancia y
los resultados obtenidos en el redisefio.

Las principales contribuciones son las siguientes:

1. Disefio de una metodologia general para el preprocesamiento de instancias multi objetivo.

2. Redisefio del médulo de preprocesamiento para la aceptacidn de problemas multi objetivo y méas
problemas mono objetivo.

3. Redisefio del médulo de caracterizacién de la estructura del problema para instancias multi

objetivo y de mas problemas mono objetivo las cuales no se encontraban incorporadas en la

herramienta.

Incorporacién de mas indices de la estructura del problema en VisTHAA.

Incorporacién de indices del comportamiento, trayectoria y desempefio algoritmico en VisTHAA.

Incorporacién de una metodologia causal para la herramienta de VisTHAA.

Disefio e implementacién de un médulo de caracterizacion del comportamiento, trayectoria y

desempefio algoritmico.

8. Disefio e implementacion del médulo de redisefio causal para algoritmos mono/multi objetivo.

No ok
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5.2 Trabajos Futuros
En esta seccién se sugieren los siguientes trabajos futuros y lineas de investigacion que
complementarian la herramienta VisTHAA, las cuales se mencionan a continuacion:

1.

NoOEWwN

Implementacion de un médulo de incorporacion de nuevos problemas a estudiar.
Incorporacién de mas indices del proceso de caracterizacion para la herramienta VisTHAA.
Incorporacién de més pruebas estadisticas para la validacion de resultados.

Incorporacién de mas algoritmos para la solucién de problemas mono/ multi objetivo.
Incorporacién de nuevas funciones que permitiran robustecer la herramienta VisTHAA.
Redisefio del modulo de caracterizacion de instancias para los nuevos problemas a analizar.
Redisefio del modulo de redisefio causal para los nuevos problemas y algoritmos a estudiar.
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