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Resumen

Muchos poblemas del mundo real son MBros, para estos problemas se cree que no existen
algoritmos exactos de solucion cuyo tiempo de ejecucién no aumente exponencialmente con
el tamafo del prdema. Hay dos forias de atacar a los problemas-tilfos. La primera es

usando métodos exactos que requieren tiempo computacional exponencial. La segunda, son
los que se usan en la practica. Para los problemas de gran tamafio se emplean los métodos no
exacts llamados metaheuristicos, los cuales producen soluciones en un tiempo razonable

pero no se puede garantizar que encuentren los resultados 6ptimos.

Cuando se resuelven problemas complejos, el desempefio de algoritmos metaheuristicos
depende de muchos farts, por o que un mal disefio puede conducir a un desempefio pobre.

No existerreglas guias que nos indiquemmdisefiar apropiadamente los metaheuristicos.

Es por esto que los disefiadores de estos métodos se toman demasiado tiempo para ajustarlos,
mucho nas aln que implementar en si el propio metaheuri€ieneralmente este trabajo

se hace manualmente a base de prueba y error consumiendo demasiado tiempo.

Con la finalidad de apoyar al disefio de algoritmos metaheuristicos, recientemente se han
propuesto Brramientas orientadas al estudio de su desempefio. Hasta nuestro conocimiento,
ninguna de estas herramientas aborda todo el proceso de optimizacién, que incluye: la
estructura del problema, el comportamiento del algoritmo y el desempefio final. Ademas, son
pocas las que integran un conjunto de pruebas estadisticas que permitan estudiar el

desempernio final de manera confiable.

El presente proyecto aporta la arquitectura de una herramienta para el analisis de todo el
proceso de optimizacion de algoritmos metafsticos. En la arquitectura se contempla la

integracion de técnicas de diversos campos, destacando estadistica y visualizacion.

Debido a la amplitud de la arquitectura propuesta, la herramienta implemsatada

enfoca al andlisis comparativo de algoritmos. Se busca dar soporte estadistico a los estudios



para asegurar que los resultados tengan validez. Para ello, se proporciona un conjunto de
pruebas estadisticas que pueden ser utilizadas de manera complem@ntao caso de
estudio se analizan algoritmos de solucion del problema de empacado de objetos en

contenedores.



Summary

Many realworld problems are NHRard, for these problems it is believed that there are no
exact algorithms whose running time doed increase exponentially with the size of the
problem. Thee are two ways to approach NBrd problems. The first is using exact methods
which require exponential computational time and the second are those used in the practice.
For large problems non agt methods called metaheuristics are used, which produce

solutions in a reasonable time but can not guarantee to find the optimal results.

When complex problems are solved, the performance of metaheuristic algorithms depends
on many factors, a poor desigan lead to poor performance. There are no guidelines that
tell us how to properly design the metaheuristics. That is why the designers of these methods
take too much time to adjust, even more time than implementing the metaheuristic itself.

Usually thiswork is done manually through trial and error and consuming too much time.

In order to support the design of metaheuristic algorithms, there has been recently proposed
tools aimed at the study of their performance. To our knowledge, none of these tools
addesses the entire optimization process, including: the structure of the problem, the
behavior of the algorithm and the final performance. In addition, few have integrated a set of

statistical tests for the study of the final performance in a reliable way.

This project contributes with the architecture of a tool for analyzing the whole process of
optimization for metaheuristic algorithms. In this architecture is contemplated the integration

of techniques from diverse fields, emphasizing statistics and izatiah.

Because of the scope of the proposed architecture, the implemented tool only focuses on the
comparative analysis of algorithms. It seeks to give statistical support for the studies to secure
the results are valid. For this, a set of statisticstistesprovided, which can be used in a
complementary manner. As a case study algorithms solving the bin packing problem on

container are analyzed.
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Capt ul

| ntroducc

Muchos poblemas del mundo real son MBros, para estos problemas se cree que no
existen algoritmosexactos de solucion cuyo tiempo de ejecucion no aumente
exponencialmente con el tamafio del problema. Hay dos $atenatacar a los problemas NP

duros. La primera es usando métodos exactos que requieren tiempo computacional
exponencial. La segunda, son pse se usan en la practica. Para los problemas de gran
tamafio se emplean los métodos no exactos llamados metaheuristicos, los cuales producen
soluciones en un tiempo razonable pero no se puede garantizar que encuentren los resultados

Optimos.

En el problena clasice@mpacado de objetos en contenedd@s PackingProblemBPP) se

busca el menor niumero de contenedores para el almacenamiento de un conjunto de objetos
dado [Goldberg, 2002] Este problema es N#ro, y para su solucién se cuenta con un
Algoritmo Hibrido basado en busqueda Tabu y un Algoritmo Genético de agrupaleiom

2004, Nieto 200,/ Quiroz 2009] A pesar que ambos algoritmos son de @digempeficalin

existen instancias de BPP que no han sido resueltagesEmpefae estos algamoses

comparados con las soluciones conocidas para un conjunto de instancias.

Cuando se resuelven problemas complejos como BPP, el desempefio de algoritmos
metaheuristicos depende de muchos factores, por lo que un mal disefio puede conducir a un
desempefio pobr No existen reglas guiaseptadas por la comunidgde nos indiquen
como disefar apropiadamente los metaheuristicos. Este trgbagralmentese hace

manualmente a base de prueba y error consumiendo demasiado tiempo



En trabajos previos del grupocle esta adscrito el proponente, se han utilizado métodos de
visualizacion para identificar areas de mejora de algoritmos metaheurigdomgsto no es
suficientente. Como resultado de la revision de la literatura, en esta tesis se propone la
arquitectwa de una herramienta para el analisis y disefio de algoritmos metaheuristicos.
Debido al gran alcance de la arquitectura propuesta, en el proyecto sdlo se aborda el
desarrollo de una herramienta para el estudio comparativo de algoritmos; se buscatedar sopor
estadistico a los estudios para asegurar que los resultados de desempefio no ocurrieron por el

azar.

Por lo antes expuestge espera contribuir al area de algoritmia experimental con una
arquitectura que contempla la integracion de diversas técnicagdlisis y disefio. La
herramienta construida con la arquitectura propuesta, denoming@idAA, cuenta con
diagnostico estadistico y visual. Este ultimo fue desarrollado en un trabajo [asiitlo
2011}

1.1. Antecedentes delnoyecto

El grupo de invesgacion, del cual se derivé este proyecto, tiene como objetivo de largo
plazo el contribuir al entendimiento del funcionamiento dgoritinos de solucion
aproximadacomo lo son los metaheuristicos. Previo al presente trabajo se han desarrollado
tesis ddicenciatura, maestria y doctorado encaminadas a este gran objetivo. En la seccién
3.3 se da una revision rapida de los trabajos mas representativos del grupo. Cabe destacar
que el problema de empacado de objetos en contenedores ha sido utdizadcae de

estudio en la mayaide estos trabajos.

Comprender el funcitamiento de algoritmos metaheuiGos requiere mucho trabajo
experimental, ademas del téorico. Esta tesis surge de la necesidad de contar con una

herramienta integral que facilite el trgdaxperimental sobre este tipo de algoritmos.



1.2 Descripcion deproblema

Un metaheuristico es un algoritmo genérico que puede ser usado para encontrar soluciones

de alta calidad para los problemas de optimizacién combinatoria. Para llegar a amalgori

funcional, un metaheuristico necesita ser configuratpicamente algunos maodulos

necesitan ser desarrollados y algunos parametros necesitan ser afinados. A estos dos
probl emas se | e ||l ama &§ ursd sp detsit v limadonutr ea,l oa vyl
de estos dos probl emas s e drueial parallaaptimizadiénf i nac i
de un metaheuristico, ya gs@oasi se pueden obtener resultados buenos o incluso 6ptimos,

de otra manera, se obtienen resultados pobres o a lo mesltados promedifHalim

2009]

En muchos casos, el disefio de metaheuristicos se hace de manera mansastersio

teorico, dificultando la comprensiorde subuen o maldesempefio [Snodgrag910].

El reto de este proyectees contribuir a la automatizacion del analisis experimental de
algoritmos mediante una herramienta de diagndstico estadistico. Particularmente, con la
incorporacion de pruebas estadisticas que permitan contrastar diferentes algoritmos y
diferentes configtaciones para un mismo algoritmi&l desarrollo de la herramienta
estadistica se hace en el contexto de una arquitectura propuesta en esta tesis para el analisis

y disefio de algoritmos metaheuristicos.

1.3 Justificacion y keneficios delproyecto

El analiss estadistic@s una herramienta muy util en el disefio de experimentos, lo cual es
una tarea de gran importancia en el desarrollo de nuevos propuestalgoritmos La
validacion de nuevos algoritmosquiere de umarco experimentajue permita la inclugén

de un amplio abanico de problemas y algoritmos del estado delLanpartecriticade estas
comparaciones recae en \alidacion estadistica de los resultade®ntrastando las
diferencias encontradas entre métodos. Esta misma herrampiete saitil para verificar

si elredisefiade algoritmos realmente esta aportando una mejora significativa.



Como ya se ha mencionado anteriormente, el principal caso de estudio de este trabajo es el
problema de empacado de objetos en contenedores. Estelésicm entre los problemas
complejos, no ha dejado de ser investigado por muchos, debido a las muchas aplicaciones
gue se pueden hacer en el mundo real en muchas iagenieria, comercio y en el ambito
industrial. Sin embargo, debido a los grandes velies de datos que se manejan en el
ambito industrial, la tarea de encontrar soluciones se hace casi imposible, es por esto que se
vuelve necesaria la aplicacion de algoritmos que permitan el tratamiento de tales cantidades

de informacion y que sean capadegesolver los problemas presentados.

Para el problema de empacado y muchos otros problemas complejos, la fecha hay muchos
metaheuristicos que se han desarrollado y muchas son efugtalizads a prueba y error

gue toman demasiado tiempo; el gratoren la algoritmia metaheuristica es establecer
fundamentos sdlidos y no los haglo existen construcciones artesanales, se desea que los
disefios de los algoritmos se hagan con bases tedricas [M&@@Hd Este proyecto no va
solucionar este probleande manera inmediateglo se va a contribuir a su solucion en el

largo plazo, mediante una herramienta de analisis experimental que facilite la comprension

del comportamiento algoritmico.

1.4 Objetivos

Diseflaruna arquitectura de software que perratencorporacion de pruebas estadisticas de
significancia adecuadas para el analisis del desempefio de algajtroxisnados, como los

son losmetaheuristicos.
Obijetivo especificos

1 Extender la herramienta VisTHAA con la incorporacion de pruebas estaslistica
paramétricas para su aplicacion al andlisis del desemperio de algaptmdasmados

1 Documentar las pruebas estadisticas seleccionadas para la herramienta VisTHAA.



{1 Elaborar casos de uso para mostrar la utilidad del analisis estadistico del desempefio

algoritmico.

1.5 Alcances ylimitaciones del poyecto

El proyecto est&enfocado en desarrollar una herramienta que sea Util para el analisis
experimental del desempefio agoritmos aproximadosediante diagnostico estadistico,
aungue en esta tesis la lanientasolo se aplica a la solucidn del problema de bin packing

unidimensional, no esta limitada a dighroblema.

Este proyecto no contempla la composicién de metaheuristicos como parte de las utilerias de

la herramienta, tampoco la generacién de cédigo.

1.6 Descripcion de la complejidad del problema

Muchos de los problema@smbinatorios son computacionalmente imtioéts y a menudo se
satisfacen con algoritmos metaheuristicos. Pero dadwtl&raleza heuristica de estos
métodos, existen dos consideraciones importantes al disefiar un metahejttioo
2006].

1 Elegir las heuristicas a emplear.

1 Seleccionar los parares apropiados para dirigir las heuristicas.

Este problema de disefiar apropiadamente metaheuristicos para los problemas combinatorios
se llama el problema de ajuste de metaheuristicos.expesiencias que otros investigadores

han tenido al disefiar méiuristicos sugieren que se toma un mayor esfuerzo al afinarlos,

es decir, el 90% del tiempo de disefio y prueba e@uaktarse afinado y ajustando e

algoritmometaheuristicfAdenso2006]

Aunado a lo anterior, el problema que se quiere resolver esldéma de empacado en
contenedores (Bin Packing Problem), el cuahaedemostrado que es NBro [Alvarez
2006](ver Anexo A).



1.7 Organizacion del documento

La tesis esté organizada de la siguiente manera:

Capitulo 2: Problemas, algoritmos y staracterizacién se muestraalgunosfundamentos
tedricos de los compone&s del proceso de optimizaciérgnceptos que estan relacionados

con éste trabajo.

Capitulo 3: Estado del artese hace una revision de herramientas que tienen como apoyo la
visuaizacion de datos para encontrar areas de mejora en algoritmos heuristicos. De igual
manera se muestra el resultado de la reviddnabajos que hacesaidel analisis estadistico

para hacer comparaciones entre algoritmos y también mareontrar informaadn

significativa que pueda ser de utilidad para la mejora de algoritmos.

Capitulo 4: Pruebas estadisticasgen este capitulo se revisan las pruebas de hipétesis con
un enfoque orientado a su implementacion en la arquitectura propuesta para eldmnalisis

algoritmos aproximados.

Capitulo 5: Arquitectura propuesta para VisTHA&N este capitulo se describe la estructura
propuesta y desarrollada para la herramienta VisTHAA, sefialando la aportacion del

desarrollo del médulo de andlisis estadistico.

Capitulo 6: Experimentacion y Resultadae presenta la aplicacion de pruebas estadisticas

no paramétricas al estudio comparativo de algoritmos.

Capitulo 7: Conclusiones y Trabajos Futurdde mencionan las conclusionestinentes al

presente trabajo aBsomo las recomendaciones para mejorarlo.

Anexo A: Demostracion de complejidad del Problema de Empacado de Objetos en

Contenedores



Anexo B Tablas de valores criticose presentan las tablas de valores criticos que se

necesitan para las pruelesdadisticas descritas en el capitulo 4.

Anexo C: Ejemplosde procedimient® de pruebas no paramétricase muesén ejemplos
de los procedimientos para hacer las pruebas no paramétricas que se incorporaron a
VisTHAA.

Anexo D: Cddigos en R paraomprobar pruebas estadisticas no paramétricas usadas en
experimentacionesse muestran los codigos en el lenguaje R que se hicieron para comprobar

el funcionamiento de VisTHAA.

Anexo E: Errores promedio obtenido en 25 funciones de referer@tamuestrana tabla
con los errores promedio de las 25 funciones de prueba obtenidos por 9 algoritmos de

estudio.

Anexo F: Funciones de prueb&e da una breve descripcion de las 25 funciones que son

usadas en los experimentos del capitulo 6.

Anexo G Instanciasusadas para las pruebas no paramétricas en VisTH¥AMuestran

las instancias que se usaron para hacer los experimentos del capitulo 6.



Capisnt ul

Probl amgse/yystuno s
caracteri z

2.1 Métodos de solucion para problemas NBuros

En estaseccidon se describen tres tipos de algoritmos de solucién aproxineamiistinos,
metaheuristicos e ferheuristicos. Los algoritmosggerheuristicos son de reciente creacion

y en su composicion participan los dos primeros.
2.1.1 Problemas de jgtimizacion combinatoria

Muchos de los problemas combinatorios son computacionalmente intratables, en el sentido
de que requieren una cantidad alta de recursos principalmente de tiempo del procesador. Uno
de estos problemas es el empacado de objetos tsmedoresEin Packing Problem, BPP),

y es uno de los casos de estudio en esta tesis. Este pr@siemagroblema combinatorio
NP-duro, en el que un conjunto de objetos de diferentes volimenes deben ser empacados en
un numero finito de contenedores de amgad limitada de manera que el nimero de

contenedores sea minimizado.

Los problemas Nfluros a menudo se satisfacen con algoritmos metaheurigfacs.

evaluar el desempefio de los métodos heuristicos disefiados, existen compendios de instancias
para diferentes problemas de optimizacion combinatoria. Cabe mengienpara algunos
problemas es elevado el nimero de instancias disponibles para ladasnziantifica, pero

para otros se carece de ellAslemas, para un determinado problema de optimizacion,

existen diferentes formatos de estructuracion del contenido de la instancia, es decir, no existe



un estandar para la representacion de instanciaptamizacion, resultados y opciones de

solucionadores [Fourer 2008].
2.1.2 Heuristicos

Los métodos heuristicos son procedimientos basados en el sentido comun, que ofrecen
buenas soluciones a problemas dificiles, de un modo facil y rapido [Diaz 1996ar#en v
los factores que pueden motivar a utilizar alguna heuristica en la solucion de problemas del

tipo combinatorio, entre los cuales estan:

1 No existe un método exacto de resolucion o este requiere el uso de recursos
computacionales de una manera inadgpta

1 No se requiere una solucioén éptima. Si el beneficio de encontrar una solucién 6ptima
no representa una diferencia impattarespecto a una solucion épbma.
Cuando los datos son poco fiables.
Existen limitaciones de recursos computacionales.

1 Comopreprocesamiento en algun otro algoritmo.

Para BPP un algoritmo heuristico clasico es el FFD (First Fist Decreasing), el cual ordena
descendenteente los objetos y los acomoda en ese cedezi contenedor mas lleno qus lo

pueda contener. Esta estrategbraz forma parte de la siguiente clasificacion [Duarte 2007]:

Métodos constructivos: Procedimientos que son capaces de construir una soluciéon a un
problema dado. La forma de construir la solucién depende fuertementeedial@gia

seguida. Lagstrategias mas comunes son:

Estrategia vorazPartiendo de una semilla, se va construyendo paso a paso una solucion
factible. En cada paso se afiade un elemento constituyente de dicha solucion, que se
caracteriza por ser el que produce una mejora masdel@rala solucién parcial para ese

paso concreto.



Estrategia de descomposicide divide sistematicamente el problema en subproblemas mas
pequefios. Este proceso se repite (generalmente de forma recursiva) hasta que se tenga un
tamafio de problema en elegla solucién a dicho subproblema es trivial. Después el
algoritmo combina las soluciones obtenidas hasta que se tenga la solucién al problema

original.

Métodos de reducciéntdentifican caracteristicas que contienen las soluciones buenas
conocidas y se ame que la solucidén éptima también las tendr4. De esta forma se puede

reducir drasticamente el espacio de busqueda.

Métodos de manipulacion del modelBonsisten en simplificar el modelo del problema
original para obtener una solucion al problema simplific A partir de esta solucion
aproximada, se extrapola la solucion al problema original.

Métodos de busquedaParten de una solucion factible dada y a partir de ella intentan
mejorarla. Los siguientes son algos ejemplos de esta categoria:

Estrategia @& busqueda local 1:Parte de una solucién factible que la mejora
progresivamente. Para ello examina su vecindad y selecciona el primer movimiento que

produce una mejora en la solucién acftiedt improvement)

Estrategia de busqueda local ZParte de unasolucion factible que la mejora
progresivamente. Para ello examina su vecindad y todos los posibles movimientos
seleccionando el mejor movimiento aelds los posibles, es decir abjgée produzca un
incremento (en el caso de maximizacién) mas elevadoaefurcion objetivo(best

improvement)

Estrategia aleatorizadaPara una solucion factible dada y una vecindad asociada a esa

solucién, se seleccionan aleatoriamente soluciones vecinas de esa vecindad.
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2.1.3 Metaheuristicos

El término metaheuristico fue introducido por primera vez por Fred Glover [Glover 1986],
con este término queria definrinpr ocedi mi ent o maestro de alto

otras heuristicas para explorar soluciones mas alla de la simple optimalida ¢ a | 0

El término metaheuristico se ha usado como referencia para una familia de estrategias de
bdsqueda bien conocidas. Las cualidades esenciales de cada estrategia estan encaminadas a
descubrir mejores soluciones en el espacio de busqueda mediarttgue ajustado en

buenas soluciones y mejorandolas (intensificacidn), y a encaminar la exploracién del espacio

de soluciones mediante un enfoque amplio de la busqueda de nuevas areas (diversificacion),

estas dos cualidades son complementarias y negesari

Una busqueda basada puramente en la intensificaciébn no permite aceptar malas soluciones y
por lo tanto no puede escapar de un Optimo local y por otro lado, una busqueda basada
puramente en diversificacion no tiene control de calidad por el cual lsezaec malas

solucioneg se alcanzan buenos resultalo® 6 Br i en 2008] .

A continuacion se muestra una de las formas que mas comunmente se ha utilizado para
clasificar a los metaheuristicos [Blum 2003], sin embargo hay muchas otras formas mas de

clasificarles.

Atendiendo a la nspiracion:

Natural: algoritmos que se basan en un simil real, ya sea bioldgico, social, cultural, entre

otros. Entre los mas populares estan los algoritmos genéticos.

El Algoritmo Genético es un heuristico de busqueda que simula@&swr de evolucion

natural, que mezcla elementos de herencia, mutacion, seleccion y cruza.

Sin inspiracion:algoritmos que se obtienen directamente de sus propiedades matematicas.
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Atendiendo al numero de soluciones:
Poblacionalesbuscan el 6ptimo de ungblema a través de un conjunto de soluciones.

Trayectorialestrabajan exclusivamente con una solucion que mejoran iterativamente.

Atendiendo a la funcién objetivo:
Estéticas:no hacen ninguna modificacion sobre la funcion objetivo del problema.

Dinamicas modifican la funcién objetivo durante la basqueda.

Atendiendo a la vecindad:
Una vecindaddurante la busqueda utilizan exclusivamente una estructura de vecindad.

Varias vecindadegdurante la busqueda modifican la estructura de la vecindad.

Atendiendo al uso de memoria:
Sin memoriase basan exclusivamente en el estado anterior.

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

2.1.4 Hiperheuristicos

El término hipehneuristico denota un método que opera en un siy@rior de abstraccion y
puede ser pensado como un metaheuristico que es capaz de elegir inteligentemente una

posible heuristica para ser aplicada en cualquier tiempo [Kendall 2005].

El término en & fue acufiado por Cowling [Cowlin 2000] el cual mencion& L o s
hiperheuristice administran la eleccion de ¢h&uristico de nivel inferior debe ser aplicado

en cualquier tiempo dado, dependiendo de las caracteristicas de los heuristicos y la region

del espaci o de soluci - n queEnetad @labes déswma | ment
heuristico que elige entre heuristicos operando a un nivel de abstraccién por encima de los
metaheuristicos y fue propuesto como un enfoque para incrementar el nivel de generalidad

al cual los sistemas de optimizacion pueden opera
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Los hperheuristicos son presentados como una alternativa para los metaheuristicos que son
mayormente desarrollados para un problema ercplat Se espera que logpbheuristicos
puedan ser desarrollados y empleados por programadores no espldatiaa poca o

experiencia nula en el dominio del problema [Ozcan 2008]

2.2 Problema deempacadode objetosen contenedores

El problema deempacadade objetos enantenedores (BPP, Bin Packing Problem) es un
problema clésico de optimizacion combinatatélos denominados N&uro debido a que
son considerados intratables pues demandan muchos recursos para su solucion, y la cantidad

requerida por éstos es parecida a una funcién polinomial de alto grado [Garey 1979].

El problema de Bin Packing se compaleuna secuencia de objetosL a distribuir y un

namero ilimitado de contenedores con una capacidad de cacdgmde:

A L={a,a,,...,a} es el conjunto objetod, , dondecada objeta, tiene un peso dado

O<s(a)ctc.

A B={ B..B,.....B,} es el conjunto de contenedores.

La tarea a resolver encontramuna particion dd. minima,L=B, C B, C...C B, tal que
en cada contened@; la sumatoria del peso de cada objs{@) en €l no exceda, esto es

as@)e¢c,1¢jecm.

al Bj

2.3Proceso de ptimizacion y su caracterizacion

Para comprender el funcionamiento de un algoritmo frente a un problema, se debe realizar
un estudio completo del proceso de optimizacién. El proceso de optimizacién se puede

entender como la accion de resolver un problema de optimizacion (entrada) mediante
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algoritmo (proceso), obteniendo una solucidn final (salida). La entrada es una instancia o
caso particular del problema de optimizacién que se quiere resolver, compuesto por un
conjunto de parametros especificos que lo definen. El proceso incluyejehtoode
estrategias utilizadas para solucionar el problema. La salida proporciona la solucion del
problema, ya sea Optima o una aproximada. Este proceso y una posible caracterizacion de

sus componentes es mostrado en la Figura 2.1

Estructura del Comportamiento del Desempefio
problema Algoritmo o
Caracterizacion de

Caracterizacion o . ~
; racterizacion del algoritm desempefio
de Instancias: |:> Ca actg acion del algoritmo |:> . P
* Soluciones generadas Grado de error

:tthmdaeﬁnocia * Trayectoria de las soluciones *Calidad de la solucior
. . o
“forma Efectos depardmetros de transncmll
Entrada Proceso(Algoritmo en ejecucion ) Salida

Figura 2.1 Proceso de optimizacion de un problema y su caracterizacion.

La caracterizacion del problema y del algoritmo es una parte esencial en el analisis del
desemperio de los algoritmos, y permite identificar cuales son las caracteristicas (indicadores)
que los describen adecuadameifiteisten métodos estadisticos que peEmi establecer
relaciones entre variables aleatorias, entre ellos destaca el analisis causal. Con la construccion
de un modelo causal es posible representar formalmente las relaciones [Quiroz 2009, Pérez
2007].Con el modelo causal se provee una repras@gnt formalde las relaciones existentes

entre los indicadores de la estructura del problemagcgraportamiento y desempeiio del

algoritmo.

El desempeiio de un algoritmo puede ser afectado por la naturaleza del problema, es por esto
que un algoritmo se agporta mejor con un determinado conjunto de instancias de un
problema dado. En la Figura 2.2 se puede notar que el desempefio del algoritmo, depende en
cierto grado de la trayectoria que sigue el algoritmo, y ésta a su vez, se relaciona con la

naturaleza deproblema que resuelve.
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PROBLEMA ALGORITMO DESEMPENO
S
S,
S~e - -~ Busqueda Tabu
02

T T T

| 1
INDICADORES DEj 'ND'CADERES DEL 1 INDICADORES DEL
LA COMPLEJIDADI COMPORTAMIENTO DEL I DESEMPERO DEL
DEL PROBLEMAIP I ALGORgTMO IC I ALGORITMO ID

I |

M =(IP.IC.ID,F)

Figura 2.2 Funcion derelacion de desempefio. Figura tomada d@¢rez 2007

2.4 Métricas de desemperio para BPP

Muchos factores afectan el grado de dificultad de umestancia de BPPpor eso para
entenderla y tratar de explicar las dificultades es necesario hacer caracterizaciones propias
del problema y de la instanciae esta forma,iterentes autores han propuesto conjuntos de

indicespara la caracterizacién de BPP

24.1 Caracterizacion del problema

La estructura de una instancia del problema de empacado de objetos es una caracteristica
importante para predecir el comportamiento que tendra un algoritmo metaheuristico al
momento de solucionarla. El tamafio de laansia, la tendencia central de sus pesos y la
forma en que se distribuyen, son indicadores que permiten conocer, de antemano, el posible

grado de dificultad que la instancia puede tener para el algoritmo de solucién.
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indices de @racterizacion

La informacon descriptiva de cada instancia del problema se caracteriza por medio de

indices que utilizan la informacion de los parametepbblema de dicha instancia, estos

indicesaportan una mayor cantidad de informacion sobre el problema de eStudjempbd

de estos, en el caso del problema de empacado de objetos (BPP) son los propuestos por Cruz

[Cruz 2004], estan descritos en la Tabla 2.1.

Tabla 2.1 - indices propuestos por Cruz [Cruz 2004]

Expresion Descripcion
p es el indice del tamafio del ca
_n donde:
b= nmax n = numero de objetos
nmax es el tamafio maxim
solucionado.
t es el indice de capacidad ocup
3 s/n por un objeto promedio, donde
t="= c s= tamafio del objeth

¢ = capacidad del contenedor.

El indice de dispersiod expresa €
grado de la dispersion del cocie
del tamafio de los objetos entre

tamafo del contenedor.

4 factor(c s)

— izl

n

El indice de factores expresa g
proporcion de objetos cuyo tamag
es factor de la capacidad (
contenedor, donde

81 sic mods )=C
factor(c, $)=‘f'\ ( 5) ‘
{0 en caso contrar|
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Tabla 2.2 - indices propuestos por Cruz [Cruz 200@pntinuacion

Expresion Descripcion
5 _ n El uso de contenedds expresa g
€1 si c2as 3 )

o 1 = proporcion del tamafno total que

=1 C .

T s en caso contrarl| pyede asignar en un contenedor
Ta
= capacidad.

2.4.2 Algoritmo genéticopara el problema de empacado delbjetos: GGA-CGT

Los algoritmos metaheuristicos incluyen estrategias que se ajustan al problema que
resuelven, la medicion de funciones de caracterizacion esta ligada directamente con las
heuristicas utilizadas. En esta séncse describe el algoritmo genético propuesto por Quiroz
[Quiroz 2QL4]. Este algoritmo es denominado G&AST (Grouping Genetic Algorithm with
Controlled Gene Transmissiorgoritmo Genético de Agrupacion con Transmision de

Genes Controlada

GGA-CGT promueve la transmision de los mejores genes en los cromosomas sin perder el
equilibrio entre la presion selectiva y diversidad de la poblacién. La transmision de los
mejores genes se realiza por medio de un nuevo conjunto de operadores genéticos de
agrupaabn, mientras que el proceso evolutivo es equilibrado por medio de una nueva técnica
de reproducciéon que controla la exploracion del espacio de busqueda y evita la convergencia

prematura del algoritmdel Algoritmo 2.1describe el procedimiento general.

ALGORITMO GENETICO DE AGRUPACION CON TRANSMISION DE GENES CONTROLADA

Procedimiento GGA-CGT

1  Generar una poblacién iniciBlcon la heuristica F;

2  mientras generacior< max_gery Valor(mejor_solucion> L,

3 Seleccionan. individuos por medio de Seleccién_Controlada para la cruza;

4 Aplicar Cruzamiento_Nivel_Gen y la heuristica FFD angmdividuos seleccionados;
5 Aplicar Reemplazo_Controlado para introducir las crias;
6
7
8

Seleccionany individuos por medio de Seleccion_Controlada para mutacién y clonar;
Aplicar Mutacion_Adaptativa y la heuristica RP argsnejores individuos;

Aplicar Reemplazo_Controlado para introducir los clones;
actualizamejor_solucion_global

10 fin mientras;

fin GGA-CGT

©

Algoritmo 2.1 Procedimiento general ddbaritmo GGACGT
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A continuacion se describe eftggeso general de GGBGT tomadode Quiroz [Quiroz
2014]. El proceso inicia generando una poblac®rde individuos con la heuristica de
empacado Ff (Linea 1). Luego, durante un maximo max_gengeneraciones, algunos
individuos deP son seleccionados para ser recombinados y mutados en dos fases. En la
primera fase (Lineas -8), n¢ individuos son selec@nados con la estrategia
Seleccion_Controlada para aplicarles el operador de cruza Cruzamiento_Nivgl I&en
heuristica FFDen seguida, la estrategia Reemplazo_Controlado es utilizada para introducir
la descendencia. En la segunda fase (Linégs@eacuerdo con unaax_edagredefinida,

los individuos del grupo élitB son clonados y los mejoras individuos son seleccionados
para aplicarles el operador Mutacién_Adaptatjvia heuristica RPposteriormente, los
clones son introducidos a la poblacjior medio de la estrategia Reemplazo_Controlato.
algoritmo se detendré antes de alcanzar el nUmero maximo de genenacrngsren caso

de encontrar una solucién cuyo tamafio coincida con el limite inferae Martello y Toth
[Martello 1990. El resultado final del algoritmo es el individuo con la mayor aptitud de todo

el proceso evolutivo.
A continuacion se da una breve descripcion de los componentes d€GTGA

Heuristica FF. El algoritmo FF (First Fit) acomoda un objeto el primer contenedoug
tiene suficiente capacidad disponible para almacenarlo; si ninguno de los contenedores puede

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

Heuristica FFD. Es similar a FF pero el acomodo se realiza sobre el conjunto de objetos

orderados de manera descendente.

Heuristica FF-A. Inicialmente, bs i objetos grandes son enga@os en contenedores
separadosEnseguidalos n - fi objetos restantes son empacados usando la heuristica de

acomodo FF sobre una permutacién aleatoria de los objetos

Heuristica RP. La heuristicaRP (Reacomodo por Parag) compone de dos etapas: primero,

se recorre cada contenedor en un intento de mejorar su llenado haciendo intercambios entre
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pares de objetos empacados y objeto libres; segundo, los objetosdimesducen en la

solucién utilizando la heuristica FF.

Seleccion_Controlada para cruzamientaPrimero se genera ebnjuntoG queincluyend/2
individuos tomados al azar de los mejoi@adividuos deP. Enseguida se generbconjunto
R queincluyend/2 individuos elegidos al azar &B, siendo B es el grupo elite. El operador
de cruzamiento tomaré estos elemergos pares, cruzand®i conR ( 0 i <Ond/2). Se
prohibe queun mismo individuo tenga la misma posicid®en ambos conjuntog queel

cruzamientoseaentre logndividuos delgrupo éliteB.

Cruzamiento_Nivel Gen Dadas dos soluciones padpe y p2, se generardos hijos,
cruzandopz conpz y p2 conpz. Los contenedorede ambos padres son comparaglopares

el mas lleno es el primero en ser heredado a la nueva solucion, geguitiotro contendor;

si tienan el mismo llenado, se da preferencia al del primer patifenal del cruzamiento,is

un padrealn tienecontenedores®stosson heredados directantera la nueva soluciéhos
contendores con objetos duplicados son eliminados de la nueva solucién, y los objetos que

queden fuera de la solucién son reinsertados con la heuristica FFD.

Reemplazo_Controlado para cruzamiento.El operador de cruzamiento geaeun
conjunto C de nc¢ hijos a partir de losconjunto G (buenas soluciones) R (soluciones
aleatorias)Los primeros/ 2 hijos son introducidos dAsustituyendo a los individuos de

R. Los otros¢/ 2 hijos se introducen dhpara reemplazar solucionde G que no son elite

con las siguientes reglas: a) si hay individuos con aptitud duplicada, reemplazarlos con
nuevas crias; b) si aun hesfas que no han sido insertadaP, introducirlas reemplazando

las peores soluciones.

Seleccion_Controlada parda mutacion. El nimero dendividuos para mutamm debe ser

mayor que el tamafio del grupo elite y se seleccionan del conjunto de mejores individuos de
P en orden decreciente de su aptitud. Antes de apliopesddor de mutacie aplica una
clonacionalosindividuos del grupo elit® que no han alcanzado una edad limite
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Mutacién_Adaptativa. Dada una solucién, los contenedores son considerados en orden
descendente de su llenado, eliminando los contenedores menos llenos y reinsertando los
objetos librescon una heuristica reacomo&¥®. Se calculaadaptivamentel nimero de
contenedorea eliminaren funcién del tamafio del cromosoma y del nimero de contenedores

incompletos.

Reemplazo_Controlado para la mutacion.Antes deaplica el operador de mutacion,
algunos de los mejores individuos se clonan para preservar las mejores soluciones. Cada clon
se puede introducir en la poblacion de dos maneras: a) si hay soluciones con aptitud
duplicada, entonces el clon reemplazara una de ellas; b) si la primera alievo&s posible,

entonces el clon reemplazara a la peor de las soluciones.

Limite L 2. Fue propuesto pdviartello y Toth[Martello 1990]para estimar un limite inferior

del nimero éptimo de contenedores.
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Capisnt ul

Est adar t ke |

En esta revision dedstado del arte se analizan herramientas que tienen como apoyo la
visualizacion de datos y resultados para encontrar areas de mejora en algoritmos heuristicos.
De igual manera se ha hecho una revision de trabajos que hacen uso del analisis estadistico
pa@ encontrar informacion significativa que pueda ser de utilidad para la mejora de
algoritmos. Las herramientas cuyo codigo esta disponible en la Web también se revisaron
de manera practica, ademés de documed#dle mencnar que la herramienta desamdk

en esta tesis incorpora ambos enfoques, el analisis visual y el estadistico con la idea de que
estas técnicas permitan encontrar areas de mejora en el proceso de optimlzagiarte

visual fue desarrollada en un trabajo previo de Castillo [Cag60ld ].

3.1 Herramientas de analisis de algoritmos
3.1.1ParadiseO [ParadisEO 2013]

ParadiseO [Liefooghe 2009] es una arquitectura de caja blanca dedicada al disefio de
metaheuristicos reudals, metaheuristicos hibridasetaheisticos paralelos glistribuidcs.
ParadisEO provee un amplio rango de utilidades incluyendo algoritmos evolutivos,
busquedas locales, mecanismos de hibridacién, entre otros. ParadisEO separa los problemas
que se tratan de resolver de aspectos conceptuales de los métodusciba. SEsta
separacion permite el reuso de codigo y facilita el disefio. Esta herramienta se encuentra

disponible paraescargar efP a r a d2i Os]LE3O
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3.1.2BPP Visualization Tool, [Callan 2007

Este proyecto es un disefio de profesorado que se implenmaat@malizar y comparar
visualmente la efectividad de diferentes algoritmos metaheuristicos para resolver dos
problemas de optimizacion: El problema de empacado de objetos y el Problema de
Asignacion Generalizada. Los algoritmos de prueba usados pangeresstios problemas

son: Algoritmo Genético, Recocido simulado y un Algoritmo Genético propuesto usando
poblaciones factibles y no factibles. Esta herramienta no esta disponible para uso publico.

Las visualizaciones disponibles, se muestran en la Faylir&e visualiza la representacion
de la mejor solucibn encontrada para cada algoritmo, mediante contenedores. Otra

visualizacion disponible es la grafica del desempefio sobre el tiempo.

Generate
Simulation Falkenauer/Delchambre Fitness (L Is perfecn

Number of ltems |150 ;1"3555 Falkznauer/Delchambore faness

Capacity S0

Max. Item Welght |18

Time 10

FI2POPGA oon

Feasible Pap. Size |50 0 secs Time 10 secs

Infeasible Pop. Size [z SA #Bins=29 @est Possible)
Feasible Selection Rate

futation Rate

Starung Point

Simulated Annealing

Cooling Rate

Cooling Time

Starting Point

Figura 3.1 BPP Simulator
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3.1.30AT (Optimization Algorithm Toolkit), [Brownlee 2007

OAT cuenta con una seccién llamada Experimenter, la cual es unazimagfgencilla, que
permite configurar conjuntos de algoritmos y problemas para ejecutarse y hacer

posteriormente andlisis estadisticos de estas ejecuciones.
Esta herramienta esta destinada a 3 tipos de usuarios:

Amateurs interesadosque pueden o no tenenteenamiento en inteligencia artificial y
ciencia computacional pero que estan interesados en experimentar con algoritmos y

problemas, apoyandose en la interfaz de exploracidén y experimentacion grafica.

Desarrolladores de softwaregue estén interesados ietegrar algoritmos y problemas en
su propio software, implementando sus propias técnicas o explotar la herramienta para

nuevos dominios.

Cientificos investigadoresque puedan usar la herramienta para fines de investigacion

usando las interfaces gréaficas asuario e interfaces de programacion aplicada.

Las visualizaciones que ofrece esta herramienta estan limitadas a la gréfica de la evolucion
de las soluciones en la ejecucion ademas de la representacion de la solucion actual. OAT es
un banco de trabajo fierramienta para desarrollar, evaluar, experimentar y jugar con
algoritmos de optimizacion clasicos y del estado del arte en problemas de dominio de
referencia estandar. El proyecto incluye algoos implementados, graficacion y

visualizaciones.

Las herramientas estadisticas que se proveen para las pruebas estadisticas de hipotesis son
prueba de normalidad (pruebadersorDarling, prueba de criteri@ramérvon Mises, y la

prueba KolmogorosBmirnov), y prueba de comparacion de poblacion (analisisdanza

de una direccion (ANOVA), prueliéruskatWallis, prueba de independencia T de Student

y la Pruebd) de MannWhitney.
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Esta herramienta resuelve dos problemas de optimizacion de inteligencia computacional
(TSP y Coloreo de Grafos) con instanca@goritmos de solucion clasicos del estado del arte,

y visualizacién béasica del desempeRor el momento incluye los siguientes algoritmos
computacién evolutiva, programacion evolutiva, algoritmo genético, estrategias evolutivas,
evolucion diferencial, mcido simulado, algoritmo hill climbing, nube de particulas, colonia

de hormigas, algoritmo voraz y optimizacion extrema

La interfazOAT Explorer que se muestra en la Figura 3.2, brinda un punto de entrada en el
gue los investigadores pueden experimenta algoritmos e instancias que pueden ser
seleccionadas, configuradas y ejecatadEl enfoque en esta interieg la experimentacion
informal exploratoria mediante la visualizacion de la ejecucion y la coleccion de informacion

generada durante la ej@ddn. Fue inspirado en la interfde WEKA.

OAT es un proyecto desarrollado en Java. Este proyecto pone a disposicion el cédigo fuente
asi como el archivo ejecutable de la herramienta. Esta herramienta aun presenta fallas en la
ejecucion. El autor ofrece loportunidad de colaborar en el desarrollo de esta herramienta

como trabajo futuro.

OAT incluye una libreria para investigar algoritmos y problemas ya existentes, asi como para
implementar nuevos problemas y algoritmos. El objetivo de la libreria eisafaelmejor

practica del algoritmo, problema y disefio de experimentos e implementacion, asi como
principios de ingenieria de software. La interfaz gréfica de usuario provee un acceso no
técnico para configurar y visualizar técnicas ya existentes emdretade problemas de
referencia. Para el desarrollo de esta herramienta usaron las librerias JFreeChart, Open

Source Physics, JUnit. Esta herramienta se encuentra disponjBlAE2013].
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|| OAT v1.4 - Explorer i — S | B |meddm)
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Figura 3.2 OAT Explorer

3.1.4HeuristicLab Optimization Environment, [Wagner 2004

Wagner propone esta herramienta para romper con el paradigma de la dependencia del
analisis del algoritmo con determinado problema. Este proyecto busca que se puedan ejecutar
diferentes problemas con @afgoritmo, y de la misma manera, resolver un problema con
diferentes algoritmos. Para esta herramiesitiéo se encuentra disponible el archivo
ejecutable efHeal 2014.

Este proyecto, se enfoca mas en la independencia, que en la visualizacién del proceso
algoritmico. Aun asi, muestra la representacion de las soluciones para algunos problemas,
como se puede ver en la Figura 3.3
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I HeuristicLab Optimizer 3.3.14532 [Unsaved]

Start Page / Genetic Algorithm - X
Name Genetc Algonthm
Description: A genetic aigorthm.
Problem | Parameters | Resuls | Runs | Operator Graph | Engine
D) &)
Name: Traveing Salesman Problem
Description: Represents a symmetric Traveling Salesman Problem
Import from TSPLIE
Parameters | Visuakzaton
Quaity
alve: 1882

Visusization | Vaue

a||l@ Execution Time: 00:00:42.6340000

Figura 3.3 Ejemplo de ejecucién en HeuristicLab Optimizer.

3.1.5Visualizer for Metaheuristics Development Framework[V-MDF 2009]

V-MDF es un proyecto desarrollado por Halim [Halim 2005] que busca capturar una vista
pictorial de la busqueda de trayectorias y reportar cualquier anomalia al usuario. Mediante la
inspeccid visual de anomalias, el operador puede determinar los problemas encontrados en
la busqueda y consecuentemente aplicar estrategias para remediarlos-MIdR &
disefiador del algoritmo comienza con una estrategia de busqueda definida, y con el apoyo
del visualizador, observa el comportamiento de la blisqueda y dinamicamente cambia las
estrategias de busqueda-MDF difiere de enfoques existentes para el ajuste de
metaheuristicos en que los otros se enfocan en el disefio de un método eficiente para elegir
el mejor parametro o configuracion, sin embargo, Halim extiende la idea de visualizacion y
andlisis del ajuste de trayectoria propuesto para ayudar a los usuarios a disefiar mejor los
metaheuristicos al vuelo.-MDF es util especificamente para el disefio @étameuristicos

para nuevos problemas en los que las estrategias de busqueda no han sido bien definidas. El
demo de esta herramienta se puede desdagdDF 2009.
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3.1.6 VIZ Visualization for Analyzing Trajectory -Based Metaheuristic Search
Algorithms, [VIZ 2010]

Halim [Halim 2006b, Halim 20(7extiende VMDF y como resultado crea una herramienta

de visualizacion con enfoque de caja blanca llamado VIZ. En este proyecto propone una
herramienta de visualizacion interactiva. Combina la visualizacidbn genérica aplicable en
algoritmos arbitrarios covisualizaciones del problema especifi¢tZ puede ser usado para
analizar visualmente algoritmos de Busqueda Local Estocéstica mientras atraviesan el
espacio de soluciones de los problemas de optimizacion combinatomardd? VIZ
consiste en: a) Viz ¥periment Wizard VIZ (EW); y b) Viz Single Instance Multiple Runs
Analyzer (SIMRA).

Entre las visualizaciones para la busqueda local que se ofrecen en esta herramienta se

encuentran las siguientes:
7 Visualizaciones de busqueda local genérica (Generid Sszach Visualizations)

a) Abstraccion D de la trayectoria de busqueda¥2Abstraction of Search

Trajectory)
b) Valor objetivo sobre el tiempo (Objective Value over Time)
c) Correlaciéon de ajuste de distancia (Fitness Distance Correlation)
d) Barra deeventos (Event Bar)
1 Visualizaciones especificas para el algoritmo (AlgoriBpecific Visualizations)

1 Visualizaciones para el problema especifico (Progrecific Visualizations)
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Visualizaciones Genéricas de Busqueda locdIZ cuenta con 4 secciones meipales para
el analisis de busqueda locha Figura 3.4 muestra los cuatro componentes del entorno Viz
SIMRA:

a) Fitness Ladscape and Search Trajectdyestra una animacion de la trayectoria de
la busqueda. Es la animacién primaria en VIZ para destadas comportamientos
gue podrian estar ocultos.

b) Objective Value: En lugar de solo graficar el valor objetivo sobre el
tiempol/iteraciones, en VIZ mejoran esto con varia informacion estadistica para
entender todo el contexto de como va cambiando el valetivo. Esto incluye:
maximo, minimo, un histograma de frecuencia para resaltar el promedio y
distribucién del valor objetivo encontrado por la ejecucion de la busqueda local, una
linea para indicar la mejor solucién encontrada y un indicador de poecejuia|
compara la solucion actual contra la mejor encontrada durante toda la ejecucion.

c) Fitness Distance CorrelatiorEste analisis esta destinado a dar una gran medida de
la dificultad del problema. Se quiere saber si existe una correlacion entre layforma
la distancia de las soluciones con respecto a la mejor solucién encontrada.

d) Event Bar:Como en un video, esta barra sirve para movernos a través de toda la
ejecucion, dando la posibilidad de regresar o avanzar a un momento deseado;
empleando puntos o reges claves; de esta manera evita que se muestren partes
donde no pasa algo importante. Esto se logra debido a que VIZ calcula puntos
relevantes, por ejemplo, la mejor nueva solucion encontrada y series de movimientos

sin mejora.

Visualizacion especificadel algoritmo. Estas visualizaciones estan relacionadas al
algoritmo de busqueda local que se esta analizando. Por lo regular se visualiza el cambio de

valores dinamicos en los parametros sobre el tiempo.

Visualizacion especifica del problemaViz SIMRA también hace una visualizacion de la

instancia, pero no se hacen célculos de métricas.
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Las visualizaciones del algoritmo y del problema se muestran en la Figura 3.5.
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Figura 3.5 Visualizaciones en VIZ especificas del algoritmo y del problema.
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VIZ se compone de 2 aplicaciones:

9 Viz EW. Produce archivos de datos visuales (Visual Data Files, VDFs) que incluye
la visualizacion de la trayectoria de la busquédaFigura 3.6 muestra la interfaz
gréfica de ViZEW.

1 Viz SIMRA es la herramienta visual que utiliza el archivo creado el=Wz

4% Unnamed - Viz EW (v2.2007.10.24) - © SoC-NUS & SI3\SMU, 2006-07

Problem Design - ICOP Instances () = 0 Algorithm Design - ISLS (M) + Configuration (Phill = 0 Replication Experiment Set-Up
Mumber of —
+ Add.. Femove |-> + Add.. Remove re;?caii[oi 2] Clear & New
- f each run:
lrstEme Time (in second) 5LS (M) | Configuration (Phil °1 e 0 tew
=
@
[ Open
Rur Time
Estimated:
Oh Om D i
COF: Urkhow m e »x ©ptians
Distance Function: [ Motes
Experiment Dezign - |Size| = [I[FM+Phil+Replication] = 0 - Selected = 0 Experiment Contral
Instance 4 +Phi Run Time [in second) by
‘§'[ Check RunLogs
4
Resuls
Viz)
Target O
‘wharking Directony:  C:\Documents and Settingz\Mercedes\Mis documentoshy2 2007 10,2452 2007 100245515 ..

Figura 3.6 Entorno Viz EW

En Viz EW se agregan las instancias a resolver y después se elige el algoritmo de busqueda
local que se desea analizar, junto con un archivo de configuracion para ejecutar el algoritmo
de busgjueda local, este archivo contiene parametros especificos para el algoritmo que se va

analizar. Un archivo de ejemplo se muestra en la Figura 3.7.
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Bl Semi-Ro-TS-B.fac - WordPad

Archive  Edicion  Ver Insertar Formato Ayuda

hed £&& #A B

IZLOOOOO MAXTMUM NUMBER OF ITERATICNS
500 UFDATE_RATE wvirtually no update

1 NON_ IMPROVING MOVES TOLERANCE execute a strategy after
n*NON_ IMPROVING MOVES TOLERANCE moves

3 NAVIGATION_ DECISICHN 0-N/h, 1-Ro-T5-L (lower tabu tenure
range), 2-Ro-T5-B (RuinfindRecreate)

must always be the first line

ag TTL w.r.t n (instance size)
20 TTD w.r.t n (instance size)
10;30 X number of items w.r.t n (instance size)

Figura 3.7 Ejemplo de archivo de configuracion.

Para el analisis se crediferentes casos de prueba tomando en cuenta las combinaciones

posibles de parametros con diferentes valores. Esto se puede ver en la Figura 3.8

EEIES)

4 Unnamed - Viz EW (v2.2007.10.24) - ® SoC-NUS & SIS-5MU, 2006-07
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Run Time
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4

Resulks

Target OW:

Figura 3.8 Casos de prueba resultantes del archivo de configuracion.

Warking Directory:  C:\Documents and Settings\Mercedes\Mis documentashv2 2007, 10,244 2. 2007 10.2455L5 .

Despuésle esto se ejecuta el experimento y se van creando los VDFs, al finalizar la ejecucion
se muestra una interfaz como la de la Figura 3.8, en la que para cada instancia con su
respectiva configuracion se da un resumen de los resultados obtenidos como, egempl

porcentaje de error.
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De los resultados obtenidos, se puede seleccionar uno o dos resultados de la misma y se
pueden visualizar en Viz SIMRA, en la Figura 3.9 se muestra el entorno de esta aplicacion,
en esta figura se muestran las visualizacioneérges de la busqueda local que son descritas

a continuacion.

/£ Unnamed - Viz EW (v2.2007.10.24) - © SoC-NUS & SIS SMU, 200607
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Select 1 or more runs {you can use CTRLISHIFT to select more than one)
and then click “Summary * button to see the overview guality of the run(s). Target Oy (1.0 %

Figura 3.9 Resultados de la experimentacion con diferentes configuraciones.

VIZ permite analizar los problemas de Asignacion Cuadratica y el Problema dekAgent
Viajero. Para la solucion de estpsoblemas, la herramienta usa algoritmos de busqueda taba,
y hace caracterizaciones del proble(dsstan®, bond distanceedge distanceetc.) el
algoritmo (MaxlIteration, Acceptance Criteridnitial Solution, Perturbation, elcy los
resultadogverage percentagdf, standard deviatigretc), perono establece una relaciéon
entre esas caracteristicas. Durdatpuesta en marcha de VIZ se producia un error, el cual

se soluciond ejecutando la aplicacion en \imsl XP.

VIZ permite el andlisis de nuestros propios algoritmos de busqueda local, para hacer esto se

deben sequir ciertas especificaciones. Esta herramienta se encuentra dipplahida.q.
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3.2 Analisis estadisticode algoritmos aproximados

3.2.1MA statistical test for comparing successatesd Tdillard 2003]

Este articulo presentaprueba Juna prueba nparamétrica que propone para dar respuesta
a la pregunta que pueden hacer los investigadores: ¢Es una tasa de étonde
significativamente guerior a una tasa de éxito dem?, esto de interés para aquellos que
deseen comparar diferentes algoritmos heurstigee no necesariamente terminan con

soluciones factibles (o satisfactorias).

Esta prueba ha sido disefiada para trabajar con muesttasaf@ muy pequeiio, lo que
significa que se puede ahorrar esfuerzo computacional cuando se realicen experimentos

numeéricos.

322AA study on tparametnc dests forfanalgzong the evolutionary
al gorithmso behaviour : a 5 Specak SessibnuahyRealon t he

Par amet er OpQGaicima0®lati ono |

En éste articulo se enfocan en el estudio del uso de técnicas estadisticas en el analisis del
comportamiento de algoritmos evolutivos en los problemas de optimizacion. El estudio es

conducido de dos maneras: analisis dedlaproblema y analisis de multiplesoblemas.

Los resultados obtenidos establecen que una prueba estadistica paramétrica puede no ser
apropiada especialmente cuando se trata con resultados de multiples problemas. En el analisis
de multiplesproblemas, propone el uso de pruebas estadistieparamétricas ya que son

menos restrictivas que las pruebas paramétricas y pueden ser usadas en resultados de

muestras de tamafo pequefio.
En éste articulo se comparo el desempefio de los siguientes algoritmos evolutivos:

BLXGL50(GarciaMartinez y Lozano 2005BLX-MA (Molina et al. 2005)CoEVO( Po g 2 k
2005),DE (R6nkkbénen et al. 2005DMS-L-PSO(Liang y Suganthan 2005DA (Yuan y
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Gallagher 2005)-CMA-ES (Auger y Hansen 208h K-PCX (Sinha et al. 2005),-CMA-
ES (Auger y Hasen 2005b)L-SaDE(Qin y Suganthan 20055PGPNX (Ballester et al.
2005).

Para hacer las pruebas paramétioasutores verificarolas siguientes condiciones:
1 Independencia, en éste caso de estudio se obvia la independencia de los eventos.

1 Normalidad: verificada con las pruebas de normalidad Komog&@mirnov,
ShapireWi | k y D-®Peaganst i no

1 Heteroscedasticidad: verificada con la prueba Levene.

Para el analisis de wsdlo problema se aplico la prueba paramétrigaafeada y la prueba
no-parameétricaVilcoxon; en el caso del andlisis de multiples problemas, se aplicaron las

pruebas Friedman, Iman Davenport, Bonferaonn, Holm, Hochberg y Wilcoxon.

323dUn tutori al sobre el uso de test estad?2 s

multiplesdemea heur 2 sti cas y alDgm@ac20idmos evol utivoso

En este trabajo se revisan los métodos no paramétricos de comparaciones multiples mas
representativos, aplicados a un caso de estudio. Para la réegsairiores haseleccionado

como caso de uso unamgparacion basada en los 25 problemas presentados en la Sesién
Especial de Optimizaciéon de Parametros Reales del Congreso IEEE sobre Computacion
Evolutiva de 2005 (CEC062005) . En | a comparac
Un algoritmo de Optimiz@én de Nube de Particulas (PSO), un algoritmo Genético
Estacionario (SSGA), un algoritmo de Busqueda Dispersa con operador de cruce BLX (SS

BLX) y un modelo de Evolucién Diferencial con operador de cruce Rand/1/exgXPE
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Se usda prueba dd-riedman como procedimiento para realizar comparaciones multiples
entre diferentes algoritmos. Asi mismo se aplicdasnpruebasle Friedman Alineady

Quadecomo versiones avanzadas del mismo.

3.2.4iKnowledge Extraction basel on Evolutionary Learning 0 [KEEL 2014]

Knowledge Extractiotasel on Evolutionary Learning (KEELgs una herramienta software

para evaluar algoritmos evolutivos para problemas de mineria de datos incluyendo regresion,
clasificacién, agrupamiento, patrones de mineria entre otrtzshEgamienta se encuentra
disponible erfKEEL 2014. La version actual de KEEL estd compuesta de las siguientes

funcionalidades:

a) Data managementEsta parte estd compuesta por un conjunto de herramientas que
pueden ser usadas para construir nuelaies, exportar e importar datos a formato
KEEL, edicion de datos y visualizacion, aplicar transformaciones y particionamientos a

los datosLa interfaz de esta seccidén se muestra é&mgara 310.

L Data Constructing & Formatting Egg
START Wisualize X
“ Load Dataset:  D:\Descargasidist|datalivis El
Impaort
Dataset View | Attribute Info | Charts 20
U Info

Attribute Type Function

Fepallength real [nput |
kepalividth
L
betalwidth

Wisualize [rass
5

Extended Info raphic Info

‘ﬁ-, ValusRark [ 1.0 , 6.9 ] Click to Expand
~
Aversge 3,759 7
T v Variance 3.113 61
— Yalues 5 - .®
Partiion 0o e, &
2opf W
1 44 eyt ip ) e
X h ST,
-l R .
Help z [
B o £ -

Figura3.10Vent ana dPatananagdmeiito A
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b) Design of experiments: ElI objetivo de esta funcionalidad es el disefio de la
experimentacion deseada sobre los conjuntos de datos seleccionados. Provee
opciones para muchas alternativas: tipo de validacion, tipo de aprendizaje
(clasificacion, regresion, aprendizaje no supervisddscubrimiento de subgrupos).

La interfaz de esta seccion se muestra é&ngara3.11 .

-~ Experiments Design: Off-1ine Modile ; " E
File Wiew Ede Tecls Hep

| Ee»y00 QT =

{3 Algorthins |
F-) Assosistion Ruies
#|.2) Associstive Classification
%8 3 1.7) Clustering Alerthms
=1 Criep Rule Learning
- 1R-C
i@ rac
@ rR1C
W CaSRUes-C
W casRulseSAC
W o
W DataSyueezer.C
i LEWH C
A LEMzC
W PaRT-C

B

¥

=L Evolunioniary Crisp Rule Leafning
A A

PORI

Figura 3.11 Ventana demodulofiDesign of periments

c) Design of imbalancedxperimentsEl objetivo de esta funcionalidad es el disefio de
la experimentacion deseada sobre los conjuntos de datos seleccionados

desequilibradod.a interfaz de esta seccion se muestra éigara3.12 .

-% Imbalanced Experiments Design: Off-Line Module.
File View Edt Tools Help

JH k00 QO =

13 Algorthms:
) Cost-Sensitive Boosting
=) Cost-Sensitive Classification

@8 W csvicsd
W cascsi

@ s
#1-() Associative Classification

1 Crisp Rule Learning
| 4 |7 O pesison Trees

W casc
CART.C
2 g DT_GAC —
@ DT_OblaueC } ! -
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(- Evolutionsey Crisp Rule Learning SHOTE-T cas-c

Inb-Nilcoxon-ST

=) Evolionery Fuzzy Rule Learning

1) Evolionary Neurol Netwarks
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'+ Hybrid Instance Based Learning
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Figura 3.12Ve nt ana dBesignmfindbaldncedxgerimentd
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d) Experimentation with mitiple instancelearning dgorithms: Esta funcionalidad
permite al investigadda clasificacion con multiples instancias de conjuntos de datos.
En este caso, en lugar de recibir un conjunto de instancias que estan etiquetadas como
positivas 0 negativas, el aprendiz recibn conjunto de carteras con multiples
instancias, que etiquetamo positivas o negativas. El supuesto mas comun es que
una cartera es etiquetada negativa si todas las instancias que contiene son negativas.
De otra manera, una cartera es etiquetadaiymst hay en ella al menos una

instancia la cual es positiviaa interfaz de esta seccion se muestra éngiara3.13.

Figura3.13Ve nt ana dExperimentationlwdh niultiple instance learnifgaithm

e) Statistical ests:KEEL es una de las pocas herramientas software de mineria de datos
que provee al investigador un conjunto completo de phmiextos estadisticos para
comparaciones pareadas y multiples. Dentro del ambiente KEEL se han codificado
varios procedimientos paramétricos y no paramétricos, los cuales deberian ayudar a
contrastar los resultados obtenidos en cualquier experimentoadsalizon la

herramienta softward.a interfaz de esta seccion se muestra éiglara 314.

f) Educational experiments€on una estructura similar a la parte de disefio de
experimentos, KEEL permite disefiar un experimento el cual puede ser depurado paso
a paso para usarlo como una guia para mostrar el proceso de aprendizaje de un cierto
modelo usando la plataforma con ohjesi educacionaleka interfaz de esta seccion

se muestra en kigura 315.
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