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Resumen 
 

Muchos problemas del mundo real son NP-duros, para estos problemas se cree que no existen 

algoritmos exactos de solución cuyo tiempo de ejecución no aumente exponencialmente con 

el tamaño del problema. Hay dos formas de atacar a los problemas NP-duros. La primera es 

usando métodos exactos que requieren tiempo computacional exponencial. La segunda, son 

los que se usan en la práctica. Para los problemas de gran tamaño se emplean los métodos no 

exactos llamados metaheurísticos, los cuales producen soluciones en un tiempo razonable 

pero no se puede garantizar que encuentren los resultados óptimos. 

Cuando se resuelven problemas complejos, el desempeño de algoritmos metaheurísticos 

depende de muchos factores, por lo que un mal diseño puede conducir a un desempeño pobre. 

No existen reglas guías que nos indiquen cómo diseñar apropiadamente los metaheurísticos. 

Es por esto que los diseñadores de estos métodos se toman demasiado tiempo para ajustarlos, 

mucho más aún que implementar en sí el propio metaheurístico. Generalmente este trabajo 

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

Con la finalidad de apoyar al diseño de algoritmos metaheuristicos, recientemente se han 

propuesto herramientas orientadas al estudio de su desempeño. Hasta nuestro conocimiento, 

ninguna de estas herramientas aborda todo el proceso de optimización, que incluye: la 

estructura del problema, el comportamiento del algoritmo y el desempeño final. Además, son 

pocas las que integran un conjunto de pruebas estadísticas que permitan estudiar el 

desempeño final de manera confiable. 

El presente proyecto aporta la arquitectura de una herramienta para el análisis de todo el 

proceso de optimización de algoritmos metaheurísticos. En la arquitectura se contempla la 

integración de técnicas de diversos campos, destacando estadística y visualización. 

Debido a la amplitud de la arquitectura propuesta, la herramienta implementada sólo se 

enfoca al análisis comparativo de algoritmos. Se busca dar soporte estadístico a los estudios 
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para asegurar que los resultados tengan validez. Para ello, se proporciona un conjunto de 

pruebas estadísticas que pueden ser utilizadas de manera complementaria. Como caso de 

estudio se analizan algoritmos de solución del problema de empacado de objetos en 

contenedores. 
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Summary 

Many real-world problems are NP-hard, for these problems it is believed that there are no 

exact algorithms whose running time does not increase exponentially with the size of the 

problem. There are two ways to approach NP-hard 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 exact 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 design can 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 this work 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 

addresses 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 visualization. 

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 statistical tests is provided, which can be used in a 

complementary manner. As a case study algorithms solving the bin packing problem on 

container are analyzed. 

  



ix 

 

Tabla de contenido 
Capítulo 1. Introducción  ...................................................................................................... 1 

1.1. Antecedentes del proyecto ............................................................................................... 2 

1.2 Descripción del problema ................................................................................................. 3 

1.3 Justificación y beneficios del proyecto ............................................................................. 3 

1.4 Objetivos ........................................................................................................................... 4 

1.5 Alcances y limitaciones del proyecto ............................................................................... 5 

1.6 Descripción de la complejidad del problema ................................................................... 5 

1.7 Organización del documento ............................................................................................ 6 

Capítulo 2. Problemas, algoritmos y su caracterización ....................................................... 8 

2.1 Métodos de solución para problemas NP-duros ............................................................... 8 

2.1.1 Problemas de optimización combinatoria.............................................................. 8 

2.1.2 Heurísticos ............................................................................................................. 9 

2.1.3 Metaheurísticos .................................................................................................... 11 

2.1.4 Hiperheurísticos ................................................................................................... 12 

2.2 Problema de empacado de objetos en contenedores ....................................................... 13 

2.3 Proceso de optimización y su caracterización ................................................................ 13 

2.4 Métricas de desempeño para BPP .................................................................................. 15 

2.4.1 Caracterización del problema .............................................................................. 15 

2.4.2 Algoritmo genético para el problema de empacado de objetos: GGA-CGT ....... 17 

Capítulo 3. Estado del arte ................................................................................................ 21 

3.1 Herramientas de análisis de algoritmos .......................................................................... 21 

3.1.1 ParadisEO ............................................................................................................ 21 

3.1.2 BPP Visualization Tool ....................................................................................... 22 

3.1.3 OAT (Optimization Algorithm Toolkit) .............................................................. 23 

3.1.4 HeuristicLab Optimization Environment ............................................................ 25 

3.1.5 Visualizer for Metaheuristics Development Framework..................................... 26 

3.1.6 VIZ Visualization for Analyzing Trajectory-Based Metaheuristic Search 

Algorithms ........................................................................................................... 27 

3.2 Análisis estadístico de algoritmos aproximados ............................................................. 33 



x 

 

3.2.1 ñA statistical test for comparing success ratesò ................................................... 33 

3.2.2 ñA study on the use of non-parametric tests for analyzing the evolutionary 

algorithmsô behaviour: a case study on the CECô2005 Special Session on Real 

Parameter Optimizationò...................................................................................... 33 

3.2.3 ñUn tutorial sobre el uso de test estad²sticos no param®tricos en comparaciones 

m¼ltiples de metaheur²sticas y algoritmos evolutivosò........................................ 34 

3.2.4 ñKnowledge Extraction based on Evolutionary Learningò ................................. 35 

3.3 Análisis experimental del proceso de optimización ....................................................... 39 

3.4 VisTHAA ....................................................................................................................... 42 

3.5 Comentarios finales ........................................................................................................ 42 

Capítulo 4. Análisis estadístico .......................................................................................... 45 

4.1 Prueba estadística ........................................................................................................... 45 

4.2 Pruebas estadísticas paramétricas y no paramétricas ..................................................... 47 

4.2.1 Uso de pruebas no paramétricas para analizar algoritmos aproximados ............. 48 

4.3 Pruebas no paramétricas ................................................................................................. 49 

4.3.1 Prueba de los signos ............................................................................................ 49 

4.3.2 Prueba de signos múltiples .................................................................................. 50 

4.3.3 Estimación de contraste ....................................................................................... 51 

4.3.4 Prueba de Wilcoxon de rangos con signos .......................................................... 52 

4.3.5 Prueba de Friedman ............................................................................................. 54 

4.3.6 Prueba de Quade .................................................................................................. 55 

Capítulo 5. Arquitectura propuesta para VisTHAA  ....................................................... 58 

5.1 Planeación de la herramienta de diagnóstico visual ....................................................... 58 

5.2 Módulos de VisTHAA ................................................................................................... 60 

5.2.1 Módulo de caracterización y visualización ......................................................... 61 

5.2.2 Módulo de modelación de desempeño algorítmico ............................................. 62 

5.2.3 Módulo de generación de instancias .................................................................... 63 

5.2.4 Módulo de procesamiento de datos ..................................................................... 63 

5.2.5 Módulo de análisis comparativo de algoritmos ................................................... 66 

Capítulo 6. Experimentación y resultados ....................................................................... 68 

6.1 Diseño experimental ....................................................................................................... 68 

6.2 Análisis funcional de VisTHAA .................................................................................... 68 



xi 

 

6.2.1 Prueba de Friedman ............................................................................................. 69 

6.2.2 Prueba de signos múltiples .................................................................................. 72 

6.2.3 Prueba estimación de contraste............................................................................ 76 

6.2.4 Prueba  de Wilcoxon de rangos con signos ......................................................... 79 

6.3 Estudio comparativo de un algoritmo genético para el problema de empacado de 

objetos. ................................................................................................................. 81 

6.3.1 Prueba Wilcoxon de rangos con signos a GGA-CGT ......................................... 81 

6.4 Estudio comparativo de GGA-CGT vs. algoritmos del estado del arte .......................... 83 

2.4.1 Prueba de Friedman ............................................................................................. 83 

6.4.2 Prueba de signos múltiples .................................................................................. 85 

6.4.3 Prueba de estimación de contraste ....................................................................... 86 

6.5 Comentarios finales ........................................................................................................ 88 

Capítulo 7. Conclusiones y trabajo futuro ........................................................................... 89 

Referencias .......................................................................................................................... 91 

Anexo A Demostración de complejidad del Problema de Empacado de Objetos en 

Contenedores ........................................................................................................ 97 

Anexo B Tablas de valores críticos ...................................................................................... 99 

Anexo C Ejemplos de procedimientos de pruebas no paramétricas .................................. 107 

Anexo D Códigos en R para comprobar pruebas estadísticas no paramétricas usadas en 

experimentaciones .............................................................................................. 115 

Anexo E Errores promedio obtenido en 25 funciones de referencia éé.éééééé118 

Anexo F Funciones de Prueba............................................................................................ 119 

Anexo G Instancias usadas para las pruebas no paramétricas en VisTHAA ..................... 120 

 



xii 

 

Índice de Figuras 

Figura 2.1 Proceso de optimización de un problema y su caracterización. .......................... 14 

Figura 2.2 Función de relación de desempeño ..................................................................... 15 

Figura 3.1 BPP Simulator ..................................................................................................... 22 

Figura 3.2 OAT Explorer ..................................................................................................... 25 

Figura 3.3 Ejemplo de ejecución en HeuristicLab Optimizer. ............................................. 26 

Figura 3.4 Entorno VizSIMRA ............................................................................................ 29 

Figura 3.5 Visualizaciones en VIZ específicas del algoritmo y del problema. .................... 29 

Figura 3.6 Entorno Viz EW .................................................................................................. 30 

Figura 3.7 Ejemplo de archivo de configuración. ................................................................ 31 

Figura 3.8 Casos de prueba resultantes del archivo de configuración.................................. 31 

Figura 3.9 Resultados de la experimentación con diferentes configuraciones. .................... 32 

Figura 3.10 Ventana del m·dulo ñData managementò ......................................................... 35 

Figura 3.11 Ventana del m·dulo ñDesign of experimentsò.................................................. 36 

Figura 3.12 Ventana del m·dulo ñDesign of imbalanced experimentsò .............................. 36 

Figura 3.13 Ventana del módulo ñExperimentation with multiple instance learning 

algorithmsòééééééééééééééé..éééééééééé...37 

Figura 3.14 Ventana del m·dulo ñStatistical testsò .............................................................. 38 

Figura 3.15 Ventana del m·dulo ñEducational experimentsò .............................................. 38 

Figura 5.1 Esquema de módulos de VisTHAA .................................................................... 59 

Figura 5.2 Herramientas para el Análisis Experimental del Proceso de Optimización de 

Algoritmos Heurísticos. ....................................................................................... 60 

Figura 5.3 Archivos involucrados en el Procesamiento de Datos ........................................ 65 

Figura 5.4 Módulo de análisis comparativo de algoritmos .................................................. 66 

Figura 6.1 Rankings del test de Friedman [Derrac 2012]..................................................... 70 

Figura 6.2 - Ejecuci·n en R. Tabla de rankings y valor Rj para cada algoritmoééééé.71 

Figura 6.3 Resultados en VisTHAA de prueba de Friedman con datos de [Derrac 2012] .. 71 

Figura 6.4 Prueba de signos múltiples [Derrac 2012] .......................................................... 73 

Figura 6.5 Prueba de signos múltiples en R ......................................................................... 74 



xiii 

 

Figura 6.6 Prueba de signos m¼ltiples en VisTHAAéééééééééééé...éé...74 

Figura 6.7 Prueba estimación de contraste [Derrac 2012]ééééééééé...ééé...76 

Figura 6.8 Estimador de contraste [Derrac 2012]ééééééééééééé...ééé77 

Figura 6.9  Estimación de contraste. Tabla de diferencias y medianas en Réééééé.77 

Figura 6.10 Estimación de contraste. Tabla de estimador de contraste en Réééééé..78 

Figura 6.11 Resultados en VisTHAA de estimación de contraste con datos de [Derrac 

2012]...................................................................................................................78 

Figura 6.12 Tabla de resultados de prueba de Wilcoxon, G-CMA-ES vs otros algoritmos 

[García 2009]ééééééééééééééééééé...ééééé...80 

Figura 6.13 Prueba de Wilcoxon en VisTHAA, G-CMA-ES vs CoEVO...ééééééé80 

Figura 6.14 Datos de desempeño del algoritmo GGA-CGTéééééé.ééééé..é81 

Figura 6.15Prueba de Wilcoxon en VisTHAA a GGA-CGTééééééééééé....82 

Figura 6.16 Instancia con errores de algoritmos que resuelven BPPéééééééé.....83 

Figura 6.17 Resultados de la  prueba de Friedman en VisTHAAéééééééééé..84 

Figura 6.18 Prueba de signos m¼ltiples en VisTHAA, selecci·n de m®todo de controlé.....85 

Figura 6.19 Resultados de la  prueba de signos múltiples en VisTHAA éééééééé86 

Figura 6.20 Resultados de la  prueba de estimación de contraste en VisTHAA é..éé...é87 

 



xiv 

 

Índice de Tablas 

Tabla 2.1 Índices propuestos por Cruz [Cruz 2004] ............................................................. 16 

Tabla 3.1 Estado del arte en análisis de desempeño de algoritmos heurísticos ................... 43 

Tabla 3.2 Trabajos relacionados con el análisis estadístico de algoritmos aproximados ..... 44 

Tabla 5.1  Pruebas estadísticas no paramétricas que se incluyen a VisTHAA .................... 67 

Tabla A.1 Función de transformación de PP a BPP ............................................................. 98 

Tabla B.2 Valores críticos en la prueba de los signos .......................................................... 99 

Tabla B.3 Valores críticos de rj   en la prueba de signos múltiples. ..................................... 99 

Tabla B.4 Tabla de la Distribución F ................................................................................. 101 

Tabla B.5 Tabla P de la significancia del índice T de Wilcoxon ....................................... 106 

Tabla C.1.1 Resultados de la prueba de signos m¼ltiples ééééééééééééé109 

Tabla C.2.1 Resultados de desempe¶o de algoritmos de estudio éééééééééé.110 

Tabla C.2.2 Resultados de diferencias en pares para cada algoritmo ...éééééééé111 

Tabla C.3.1 Rankings para la prueba de Friedman para el ejemplo ééééééééé113 

Tabla E.1 Errores promedio obtenido en las 25 funciones de referencia. .......................... 118 

 



1 

 

Cap²tulo 1 

Introducci·n 

 

Muchos problemas del mundo real son NP-duros, para estos problemas  se cree que no 

existen algoritmos exactos de solución cuyo tiempo de ejecución no aumente 

exponencialmente con el tamaño del problema. Hay dos formas de atacar a los problemas NP 

duros. La primera es usando métodos exactos que requieren tiempo computacional 

exponencial. La segunda, son los que se usan en la práctica. Para los problemas de gran 

tamaño se emplean los métodos no exactos llamados metaheurísticos, los cuales producen 

soluciones en un tiempo razonable pero no se puede garantizar que encuentren los resultados 

óptimos. 

En el problema clásico empacado de objetos en contenedores (Bin Packing Problem,BPP) se 

busca el menor número de contenedores para el almacenamiento de un conjunto de objetos 

dado  [Goldberg, 2002]. Este problema es NP-duro, y  para su solución se cuenta con un 

Algoritmo Híbrido basado en búsqueda Tabú y un Algoritmo Genético de agrupación  [Alvim 

2004, Nieto 2007,  Quiroz 2009]. A pesar que ambos algoritmos son de alto desempeño, aún 

existen instancias de BPP que no han sido resueltas. El desempeño de estos algoritmos es 

comparados con las soluciones conocidas para un conjunto de instancias. 

Cuando se resuelven problemas complejos como BPP, el desempeño de algoritmos 

metaheurísticos depende de muchos factores, por lo que un mal diseño puede conducir a un 

desempeño pobre. No existen reglas guías aceptadas por la comunidad que nos indiquen 

cómo diseñar apropiadamente los metaheurísticos. Este trabajo generalmente se hace 

manualmente a base de prueba y error consumiendo demasiado tiempo. 
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En trabajos previos del grupo al que está adscrito el proponente, se han utilizado métodos de 

visualización para identificar áreas de mejora de algoritmos metaheurísticos; pero esto no es 

suficientente. Como resultado de la revisión de la literatura, en esta tesis se propone la 

arquitectura de una herramienta para el análisis y diseño de algoritmos metaheurísticos. 

Debido al gran alcance de la arquitectura propuesta, en el proyecto sólo se aborda el 

desarrollo de una herramienta para el estudio comparativo de algoritmos; se busca dar soporte 

estadístico a los estudios para asegurar que los resultados de desempeño no ocurrieron por el 

azar. 

Por lo antes expuesto, se espera contribuir al área de algoritmia experimental con una 

arquitectura que contempla la integración de diversas técnicas de análisis y diseño. La 

herramienta construida con la arquitectura propuesta, denominada VisTHAA, cuenta con 

diagnostico estadístico y visual. Este último fue desarrollado en un trabajo previo [Castillo 

2011]. 

1.1. Antecedentes del proyecto 

El grupo de investigación, del cual se derivó este proyecto, tiene como objetivo de largo 

plazo el contribuir al entendimiento del funcionamiento de algoritmos de solución 

aproximada, como lo son los metaheuristicos. Previo al presente trabajo se han desarrollado 

tesis  de licenciatura, maestría y doctorado encaminadas a este gran objetivo. En la sección 

3.3 se da una revisión rápida de los trabajos más representativos del grupo. Cabe destacar 

que el problema de empacado de objetos en contenedores ha sido utilizado como caso de 

estudio en la mayoría de estos trabajos.  

Comprender el funcionamiento de algoritmos metaheurísticos requiere mucho trabajo 

experimental, además del téorico. Esta tesis surge de la necesidad de contar con una 

herramienta integral que facilite el trabajo experimental  sobre este tipo de algoritmos.   
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1.2 Descripción del problema 

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

de alta calidad para los problemas de optimización combinatoria. Para llegar a un algoritmo 

funcional, un metaheurístico necesita ser configurado: típicamente algunos módulos 

necesitan ser desarrollados y algunos parámetros necesitan ser afinados. A estos dos 

problemas se le llama ajuste ñestructuralò y ñparam®tricoò respectivamente, a la combinación 

de estos dos problemas se les llama ñafinaci·nò. La afinaci·n es crucial para la optimización 

de un metaheurístico, ya que sólo así se pueden obtener resultados buenos o incluso óptimos, 

de otra manera, se obtienen resultados pobres o a lo mucho resultados promedio [Halim 

2009].  

En muchos casos, el diseño de metaheurísticos se hace de manera manual y sin sustento 

teórico, dificultando la comprensión  de su buen o mal desempeño [Snodgrass 2010]. 

El reto de este proyecto es contribuir a la automatización del análisis experimental de 

algoritmos mediante una herramienta de diagnóstico estadístico. Particularmente, con la 

incorporación de pruebas estadísticas que permitan contrastar diferentes algoritmos y 

diferentes configuraciones para un mismo algoritmo. El desarrollo de la herramienta 

estadística se hace en el contexto de una arquitectura propuesta en esta tesis para el análisis 

y diseño de algoritmos metaheurísticos. 

1.3 Justificación y beneficios del proyecto 

El análisis estadístico es una herramienta muy útil en el diseño de experimentos, lo cual es 

una tarea de gran importancia en el desarrollo de nuevos propuestas de algoritmos. La 

validación de nuevos algoritmos requiere de un marco experimental que permita la inclusión 

de un amplio abanico de problemas y algoritmos del estado del arte.  La parte crítica de estas 

comparaciones recae en la validación estadística de los resultados, contrastando las 

diferencias encontradas entre métodos.  Esta misma herramienta puede ser útil para verificar 

si el rediseño de algoritmos realmente está aportando una mejora significativa. 
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Como ya se ha mencionado anteriormente, el principal caso de estudio de este trabajo es el 

problema de empacado de objetos en contenedores. Este es un clásico entre los problemas 

complejos, no ha dejado de ser investigado por muchos, debido a las muchas aplicaciones 

que se pueden hacer en el mundo real en muchas áreas: ingeniería, comercio y en el ámbito 

industrial.  Sin embargo, debido a los grandes volúmenes de datos que se manejan en el 

ámbito industrial, la tarea de encontrar soluciones se hace casi imposible, es por esto que se 

vuelve necesaria la aplicación de algoritmos que permitan el tratamiento de tales cantidades 

de información y que sean capaces de resolver los problemas presentados. 

Para el problema de empacado y muchos otros problemas complejos, la fecha hay muchos 

metaheurísticos que se han desarrollado y muchas son ajustados y realizados a prueba y error 

que toman demasiado tiempo; el gran reto en la algoritmia metaheurística es establecer  

fundamentos sólidos y no los hay, sólo existen construcciones artesanales, se desea que los 

diseños de los algoritmos se hagan con bases teóricas [Morrison 2010]. Este proyecto no va 

solucionar este problema de manera inmediata, sólo se va a contribuir a su solución en el 

largo plazo, mediante una herramienta de análisis experimental que facilite la comprensión 

del comportamiento algorítmico. 

1.4 Objetivos 

Diseñar una arquitectura de software que permita la incorporación de pruebas estadísticas de 

significancia adecuadas para el análisis del desempeño de algoritmos aproximados, como los 

son los metaheurísticos. 

Objetivo específicos 

¶ Extender la herramienta VisTHAA con la incorporación de pruebas estadísticas no 

paramétricas para su aplicación al análisis del desempeño de algoritmos aproximados. 

¶ Documentar las pruebas estadísticas seleccionadas para la herramienta VisTHAA. 
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¶ Elaborar casos de uso para mostrar la utilidad del análisis estadístico del desempeño 

algorítmico.  

1.5 Alcances y limitaciones del proyecto 

El proyecto está enfocado en desarrollar una herramienta que sea útil para el análisis 

experimental del desempeño de algoritmos aproximados mediante diagnóstico estadístico, 

aunque en esta tesis la herramienta sólo se aplica a la solución del problema de bin packing 

unidimensional, no está limitada a dicho problema. 

Este proyecto no contempla la composición de metaheurísticos como parte de las utilerías de 

la herramienta, tampoco la generación de código.  

1.6 Descripción de la complejidad del problema 

Muchos de los problemas combinatorios son computacionalmente intratables y a menudo se 

satisfacen con algoritmos metaheurísticos. Pero dada la naturaleza heurística de estos 

métodos, existen dos consideraciones importantes al diseñar un metaheurístico [Halim 

2006a]. 

¶ Elegir las heurísticas a emplear. 

¶ Seleccionar los parámetros apropiados para dirigir las heurísticas. 

Este problema de diseñar apropiadamente metaheurísticos para los problemas combinatorios 

se llama el problema de ajuste de metaheurísticos. Y las experiencias que otros investigadores 

han tenido al diseñar metaheurísticos sugieren que se toma un mayor esfuerzo al afinarlos, 

es decir, el 90% del tiempo de diseño y prueba puede gastarse afinado y ajustando el 

algoritmo metaheurístico [Adenso 2006]. 

Aunado a lo anterior, el problema que se quiere resolver es el problema de empacado en 

contenedores (Bin Packing Problem), el cual se ha demostrado que es NP-duro [Álvarez 

2006] (ver Anexo A).  
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1.7 Organización del documento 

La tesis está organizada de la siguiente manera: 

 

Capítulo 2: Problemas, algoritmos y su caracterización, se muestran algunos fundamentos 

teóricos de los componentes del proceso de optimización y conceptos que están relacionados 

con éste trabajo. 

 

Capítulo 3: Estado del arte, se hace una revisión de herramientas que tienen como apoyo la 

visualización de datos para encontrar áreas de mejora en algoritmos heurísticos. De igual 

manera se muestra el resultado de la revisión de trabajos que hacen uso del análisis estadístico 

para hacer comparaciones entre algoritmos y también para encontrar información 

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

 

Capítulo 4: Pruebas estadísticas,  en este capítulo se revisan las pruebas de hipótesis  con 

un enfoque orientado a su implementación en la arquitectura propuesta para el análisis de 

algoritmos aproximados. 

 

Capítulo 5: Arquitectura propuesta para VisTHAA, en este capítulo se describe la estructura 

propuesta y desarrollada para la herramienta VisTHAA, señalando la aportación del 

desarrollo del módulo de análisis estadístico. 

  

Capítulo 6: Experimentación y Resultados, se presenta la aplicación de pruebas estadísticas 

no paramétricas al estudio comparativo de algoritmos. 

 

Capítulo 7: Conclusiones y Trabajos Futuros, Se mencionan las conclusiones pertinentes al 

presente trabajo así como las recomendaciones para mejorarlo. 

 

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

Contenedores 
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Anexo B: Tablas de valores críticos, se presentan las tablas de valores críticos que se 

necesitan  para las pruebas estadísticas  descritas en el capítulo 4. 

 

Anexo C: Ejemplos de procedimientos de pruebas no paramétricas,  se muestran ejemplos 

de los procedimientos para hacer las pruebas no paramétricas que se incorporaron a 

VisTHAA. 

 

Anexo D: Códigos en R para comprobar pruebas estadísticas no paramétricas usadas en 

experimentaciones,  se muestran los códigos en el lenguaje R que se hicieron para comprobar 

el funcionamiento de VisTHAA. 

 

Anexo E: Errores promedio obtenido en 25 funciones de referencia. Se muestra una tabla 

con los errores promedio de  las 25 funciones de prueba obtenidos por 9 algoritmos de 

estudio. 

 

Anexo F: Funciones de prueba. Se da una breve descripción de las 25 funciones que son 

usadas en los experimentos del capítulo 6. 

 

Anexo G: Instancias usadas para las pruebas no paramétricas en VisTHAA. Se muestran 

las instancias que se usaron para hacer los experimentos del capítulo 6. 
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Cap²tulo 2 

Problemas, algoritmos y su 

caracterizaci·n 

2.1 Métodos de solución para problemas NP-duros 

En esta sección se describen tres tipos de algoritmos de solución aproximada: heurísticos, 

metaheurísticos e hiperheurísticos. Los algoritmos hiperheurísticos son de reciente creación 

y en su composición participan los dos primeros. 

2.1.1 Problemas de optimización 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 en contenedores (Bin Packing Problem, BPP), 

y es uno de los casos de estudio en esta tesis. Este problema es un problema combinatorio 

NP-duro, en el que un conjunto de objetos de diferentes volúmenes deben ser empacados en 

un número finito de contenedores de capacidad limitada de manera que el número de 

contenedores sea minimizado. 

Los problemas NP-duros a menudo se satisfacen con algoritmos metaheurísticos. Para 

evaluar el desempeño de los métodos heurísticos diseñados, existen compendios de instancias 

para diferentes problemas de optimización combinatoria. Cabe mencionar que para algunos 

problemas es elevado el número de instancias disponibles para la comunidad científica, pero 

para otros se carece de ellas. Además,  para un determinado problema de optimización, 

existen diferentes formatos de estructuración del contenido de la instancia, es decir, no existe 
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un estándar para la representación de instancias de optimización, resultados y opciones de 

solucionadores [Fourer 2008]. 

2.1.2 Heurísticos 

Los métodos heurísticos son procedimientos basados en el sentido común, que ofrecen 

buenas soluciones a problemas difíciles, de un modo fácil y rápido [Díaz 1996]. Son varios 

los factores que pueden motivar a utilizar alguna heurística en la solución de problemas del 

tipo combinatorio, entre los cuales están: 

¶ No existe un método exacto de resolución o este requiere el uso de recursos 

computacionales de una manera inaceptable. 

¶ No se requiere una solución óptima. Si el beneficio de encontrar una solución óptima 

no representa una diferencia importante respecto a una solución subóptima.  

¶ Cuando los datos son poco fiables.  

¶ Existen limitaciones de recursos computacionales. 

¶ Como preprocesamiento en algún otro algoritmo. 

 

Para BPP un algoritmo heurístico clásico es el FFD (First Fist Decreasing), el cual ordena 

descendentemente los objetos y los acomoda en ese orden en el contenedor más lleno que los 

pueda contener. Esta estrategia voraz forma parte de la siguiente clasificación [Duarte 2007]: 

Métodos constructivos: Procedimientos que son capaces de construir una solución a un 

problema dado. La forma de construir la solución depende fuertemente de la estrategia 

seguida. Las estrategias más comunes son: 

Estrategia voraz: Partiendo de una semilla, se va construyendo paso a paso una solución 

factible. En cada paso se añade un elemento constituyente de dicha solución, que se 

caracteriza por ser el que produce una mejora más elevada en la solución parcial para ese 

paso concreto.  
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Estrategia de descomposición: Se divide sistemáticamente el problema en subproblemas más 

pequeños. Este proceso se repite (generalmente de forma recursiva) hasta que se tenga un 

tamaño de problema en el que la solución a dicho subproblema es trivial. Después el 

algoritmo combina las soluciones obtenidas hasta que se tenga la solución al problema 

original. 

Métodos de reducción: Identifican características que contienen las soluciones buenas 

conocidas y se asume que la solución óptima también las tendrá. De esta forma se puede 

reducir drásticamente el espacio de búsqueda. 

Métodos de manipulación del modelo: Consisten en simplificar el modelo del problema 

original para obtener una solución al problema simplificado. A partir de esta solución 

aproximada, se extrapola la solución al problema original.  

Métodos de búsqueda: Parten de una solución factible dada y a partir de ella intentan 

mejorarla.  Los siguientes son algunos ejemplos de esta categoría: 

Estrategia de búsqueda local 1: Parte de una solución factible que la mejora 

progresivamente. Para ello examina su vecindad y selecciona el primer movimiento que 

produce una mejora en la solución actual (first improvement) 

Estrategia de búsqueda local 2: Parte de una solución factible que la mejora 

progresivamente. Para ello examina su vecindad y todos los posibles movimientos 

seleccionando el mejor movimiento de todos los posibles, es decir aquél que produzca un 

incremento (en el caso de maximización) más elevado en la función objetivo (best 

improvement). 

Estrategia aleatorizada: Para una solución factible dada y una vecindad asociada a esa 

solución, se seleccionan aleatoriamente soluciones vecinas de esa vecindad. 
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2.1.3 Metaheurísticos 

El término metaheurístico fue introducido por primera vez por Fred Glover [Glover 1986], 

con este término quería definir un ñprocedimiento maestro de alto nivel que gu²a y modifica 

otras heurísticas para explorar soluciones más allá de la simple optimalidad localò. 

El término metaheurístico se ha usado como referencia para una familia de estrategias de 

búsqueda bien conocidas. Las  cualidades esenciales de cada estrategia están encaminadas a 

descubrir mejores soluciones en el espacio de búsqueda mediante un enfoque ajustado en 

buenas soluciones y mejorándolas (intensificación), y a encaminar la exploración del espacio 

de soluciones mediante un enfoque amplio de la búsqueda de nuevas áreas (diversificación), 

estas dos cualidades son complementarias y necesarias.  

Una búsqueda basada puramente en la intensificación no permite aceptar malas soluciones y 

por lo tanto no puede escapar de un óptimo local y por otro lado, una búsqueda basada 

puramente en diversificación no tiene control de calidad por el cual se rechazan malas 

soluciones y se alcanzan buenos resultados [OôBrien 2008]. 

A continuación se muestra una de las formas que más comúnmente se ha utilizado para 

clasificar a los metaheurísticos [Blum 2003], sin embargo hay muchas otras formas más de 

clasificarlas. 

Atendiendo a la inspiración: 

Natural: algoritmos que se basan en un símil real, ya sea biológico, social, cultural, entre 

otros. Entre los más populares están los algoritmos genéticos.  

El Algoritmo Genético es un heurístico de búsqueda que simula el proceso de evolución 

natural, que mezcla elementos de herencia, mutación, selección y cruza. 

Sin inspiración: algoritmos que se obtienen directamente de sus propiedades matemáticas. 
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Atendiendo al número de soluciones: 

Poblacionales: buscan el óptimo de un problema a través de un conjunto de soluciones. 

Trayectoriales: trabajan exclusivamente con una solución que mejoran iterativamente. 

Atendiendo a la función objetivo: 

Estáticas: no hacen ninguna modificación sobre la función objetivo del problema. 

Dinámicas: modifican la función objetivo durante la búsqueda. 

Atendiendo a la vecindad: 

Una vecindad: durante la búsqueda utilizan exclusivamente una estructura de vecindad. 

Varias vecindades: durante la búsqueda modifican la estructura de la vecindad. 

Atendiendo al uso de memoria: 

Sin memoria: se basan exclusivamente en el estado anterior. 

Con memoria: utilizan una estructura de memoria para recordar la historia pasada. 

 

2.1.4 Hiperheurísticos 

El término hiperheurístico denota un método que opera en un nivel superior de abstracción y 

puede ser pensado como un metaheurístico que es capaz de elegir inteligentemente una 

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

El término en sí fue acuñado por Cowling [Cowling 2000] el cual menciona ñLos 

hiperheurísticos administran la elección de cuál heurístico de nivel inferior debe ser aplicado 

en cualquier tiempo dado, dependiendo de las características de los heurísticos y la región 

del espacio de soluci·n que est§ actualmente bajo exploraci·nò. En otras palabras es un 

heurístico que elige entre heurísticos operando a un nivel de abstracción por encima de los 

metaheurísticos y fue propuesto como un enfoque para incrementar el nivel de generalidad 

al cual los sistemas de optimización pueden operar.  
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Los hiperheurísticos son presentados como una alternativa para los metaheurísticos que son 

mayormente desarrollados para un problema en particular. Se espera que los hiperheurísticos 

puedan ser desarrollados y empleados por programadores no especializados con poca o 

experiencia nula en el dominio del problema [Özcan 2008]. 

 

2.2 Problema de empacado de objetos en contenedores 

El problema de empacado de objetos en contenedores (BPP, Bin Packing Problem) es un 

problema clásico de optimización combinatoria de los denominados NP-duro debido a que 

son considerados intratables pues demandan muchos recursos para su solución, y la cantidad 

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

El problema de Bin Packing se compone de una secuencia de n  objetos L  a distribuir y un 

número ilimitado de contenedores con una capacidad de carga c , donde: 

Á },...,,{ 21 naaaL=  es el conjunto objetos 
i

a , donde cada objeto 
i

a  tiene un peso dado 

cas
i
¢< )(0 . 

Á },...,,{
21 j

BBBB=  es el conjunto de contenedores. 

 

La tarea a resolver es encontrar una partición de L  mínima, 
m

BBBL ÇÇÇ= ...
21

, tal que 

en cada contenedor
jB  la sumatoria del peso de cada objeto )( ias  en él no exceda c , esto es 

cas
ji Ba

i
¢ä

Í

)( , mj ¢¢1 . 

 

2.3 Proceso de optimización y su caracterización 

Para comprender el funcionamiento de un algoritmo frente a un problema, se debe realizar 

un estudio completo del proceso de optimización. El proceso de optimización se puede 

entender como la acción de resolver un problema de optimización (entrada) mediante un 
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algoritmo (proceso), obteniendo una solución final (salida). La entrada es una instancia o 

caso particular del problema de optimización que se quiere resolver, compuesto por un 

conjunto de parámetros específicos que lo definen. El proceso incluye el conjunto de 

estrategias utilizadas para solucionar el problema. La salida proporciona la solución del 

problema, ya sea óptima o una aproximada. Este proceso y una posible caracterización de 

sus componentes es mostrado en la Figura 2.1 

 
Figura 2.1 Proceso de optimización de un problema y su caracterización. 

La caracterización del problema y del algoritmo es una parte esencial en el análisis del 

desempeño de los algoritmos, y permite identificar cuáles son las características (indicadores) 

que los describen adecuadamente. Existen métodos estadísticos que permiten  establecer 

relaciones entre variables aleatorias, entre ellos destaca el análisis causal. Con la construcción 

de un modelo causal es posible representar formalmente las relaciones [Quiroz 2009, Pérez 

2007]. Con el modelo causal se provee una representación formal de las relaciones existentes 

entre los indicadores de la estructura del problema, y el comportamiento y desempeño del 

algoritmo. 

El desempeño de un algoritmo puede ser afectado por la naturaleza del problema, es por esto 

que un algoritmo se comporta mejor con un determinado conjunto de instancias de un 

problema dado. En la Figura 2.2 se puede notar que el desempeño del algoritmo, depende en 

cierto grado de la trayectoria que sigue el algoritmo, y ésta a su vez, se relaciona con la 

naturaleza del problema que resuelve.  

Proceso (Algoritmo en ejecución ) Salida 

Estructura del 

problema 
 

Caracterización 

de Instancias: 

*tamaño 

*tendencia  

*forma 

 

Comportamiento del 

Algoritmo  
 

Caracterización del algoritmo 

* Soluciones generadas 

* Trayectoria de las soluciones 

* Efectos de parámetros de transición 

 

Desempeño 

 
Caracterización del 

desempeño 

*Grado de error 

*Calidad de la solución 

Entrada 
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Figura 2.2 Función de relación de desempeño. Figura tomada de [Pérez 2007] 

 

2.4 Métricas de desempeño para BPP 

Muchos factores afectan el grado de dificultad de una instancia de BPP, por eso para 

entenderla y tratar de explicar las dificultades es necesario hacer caracterizaciones propias 

del problema y de la instancia. De esta forma, diferentes autores han propuesto conjuntos de 

índices para la caracterización de BPP. 

2.4.1 Caracterización del problema 

La estructura de una instancia del problema de empacado de objetos es una característica 

importante para predecir el comportamiento que tendrá un algoritmo metaheurístico al 

momento de solucionarla. El tamaño de la instancia, 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 solución. 

INDICADORES DEL 

DESEMPEÑO DEL 
ALGORITMO ID 

INDICADORES DE 

LA COMPLEJIDAD 
DEL PROBLEMA IP 

g1 

g2 

INDICADORES DEL 

COMPORTAMIENTO DEL 
ALGORITMO IC 

Genético 

Búsqueda Tabú 

F 

PROBLEMA DESEMPEÑO ALGORITMO 

i1 

i2 

i3 

S2 

S1 

G 

j1 

j2 

j3 

S2 

S1 
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Índices de caracterización 

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

índices que utilizan la información de los parámetros del problema de dicha instancia, estos 

índices aportan una mayor cantidad de información sobre el problema de estudio. Un ejemplo 

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

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

Tabla 2.1 - Índices propuestos por Cruz [Cruz 2004] 

Expresión Descripción 

 

 

p es el índice del tamaño del caso, 

donde: 

n = número de objetos 

nmax= es el tamaño máximo 

solucionado. 

 

t es el índice de capacidad ocupada 

por un objeto promedio, donde 

si= tamaño del objeto i,  

c = capacidad del contenedor. 

 

El índice de dispersión d expresa el 

grado de la dispersión del cociente 

del tamaño de los objetos entre el 

tamaño del contenedor. 

 

 

El índice de factores f expresa la 

proporción de objetos cuyo tamaño si 

es factor de la capacidad del 

contenedor, donde 
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Tabla 2.2 - Índices propuestos por Cruz [Cruz 2004]. Continuación 

Expresión Descripción 

 

El uso de contenedor b expresa la 

proporción del tamaño total que se 

puede asignar en un contenedor de 

capacidad c.  

2.4.2 Algoritmo genético para el problema de empacado de objetos: GGA-CGT 

Los algoritmos metaheurísticos incluyen estrategias que se ajustan al problema que 

resuelven, la medición de funciones de caracterización está ligada directamente con las 

heurísticas utilizadas. En esta sección se describe el algoritmo genético propuesto por Quiroz 

[Quiroz 2014]. Este algoritmo es denominado GGA-CGT (Grouping Genetic Algorithm with 

Controlled Gene Transmission), Algoritmo Genético de Agrupación con Transmisión de 

Genes Controlada.  

GGA-CGT promueve la transmisión de los mejores genes en los cromosomas sin perder el 

equilibrio entre la presión selectiva y diversidad de la población. La transmisión de los 

mejores genes se realiza por medio de un nuevo conjunto de operadores genéticos de 

agrupación, mientras que el proceso evolutivo es equilibrado por medio de una nueva técnica 

de reproducción que controla la exploración del espacio de búsqueda y evita la convergencia 

prematura del algoritmo. El Algoritmo 2.1 describe el procedimiento general. 

ALGORITMO GENÉTICO DE AGRUPACIÓN CON TRANSMISIÓN DE GENES CONTROLADA  

Procedimiento GGA-CGT
 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

Generar una población inicial P con la heuristica FF-ñ; 

mientras generación < max_gen y Valor(mejor_solución) > L2  

Seleccionar nc individuos por medio de Selección_Controlada para la cruza; 

Aplicar Cruzamiento_Nivel_Gen y la heurística FFD a los nc individuos seleccionados;  

Aplicar Reemplazo_Controlado para introducir las crías; 

Seleccionar nm individuos por medio de Selección_Controlada para mutación y clonar; 

Aplicar Mutación_Adaptativa y la heurística RP a los nm mejores individuos; 

Aplicar Reemplazo_Controlado para introducir los clones; 

actualizar mejor_solución_global; 

fin mientras;  
fin GGA-CGT 

 Algoritmo 2.1 Procedimiento general del algoritmo GGA-CGT 
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A continuación se describe el proceso general de GGA-CGT tomado de Quiroz [Quiroz 

2014]. El proceso inicia generando una población P de individuos con la heurística de 

empacado FF-ñ (Línea 1). Luego, durante un máximo de max_gen generaciones, algunos 

individuos de P son seleccionados para ser recombinados y mutados en dos fases. En la 

primera fase (Líneas 3-5), nc individuos son seleccionados con la estrategia 

Selección_Controlada para aplicarles el operador de cruza Cruzamiento_Nivel_Gen y la 

heurística FFD; en seguida, la estrategia Reemplazo_Controlado es utilizada para introducir 

la descendencia. En la segunda fase (Líneas 6-8), de acuerdo con una max_edad predefinida, 

los individuos del grupo élite B son clonados y los mejores nm individuos son seleccionados 

para aplicarles el operador Mutación_Adaptativa y la heurística RP; posteriormente, los 

clones son introducidos a la población por medio de la estrategia Reemplazo_Controlado. El 

algoritmo se detendrá antes de alcanzar el número máximo de generaciones max_gen en caso 

de encontrar una solución cuyo tamaño coincida con el límite inferior L2 de Martello y Toth 

[Martello 1990]. El resultado final del algoritmo es el individuo con la mayor aptitud de todo 

el proceso evolutivo. 

A continuación se da una breve descripción de los componentes de GGA-CGT 

Heurística FF. El algoritmo FF (First Fit) acomoda un objeto en el primer contenedor que 

tiene suficiente capacidad disponible para almacenarlo; si ninguno de los contenedores puede 

almacenarlo, el objeto se almacenará en un nuevo contenedor vacío. 

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

ordenados de manera descendente. 

Heuristica FF-ñ. Inicialmente, los ñ objetos grandes son empacados en contenedores 

separados. Enseguida, los n - ñ objetos restantes son empacados usando la heurística de 

acomodo FF sobre una permutación aleatoria de los objetos.  

Heurística RP. La heurística RP (Reacomodo por Pares) se 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 objetos libres se introducen en la 

solución utilizando la heurística FF.  

Selección_Controlada para cruzamiento. Primero se genera el conjunto G que incluye nc/2 

individuos tomados al azar de los mejores nc individuos de P. Enseguida se genera el conjunto 

R que incluye nc/2 individuos elegidos al azar de P\B, siendo B es el grupo elite. El operador 

de cruzamiento tomará estos elementos por pares, cruzando Gi con Ri (0 Ò i < nc/2). Se 

prohíbe que un mismo individuo tenga la misma posición i en ambos conjuntos y que el 

cruzamiento sea entre los individuos del grupo élite B. 

Cruzamiento_Nivel_Gen. Dadas dos soluciones padre p1 y p2, se generan dos hijos, 

cruzando: p1 con p2 y p2 con p1. Los contenedores de ambos padres son comparados en pares, 

el más lleno es el primero en ser heredado a la nueva solución, seguido por el otro contendor; 

si tienen el mismo llenado, se da preferencia al del primer padre. Al final del cruzamiento, si 

un padre aún tiene contenedores, éstos son heredados directamente a la nueva solución. Los 

contendores con objetos duplicados son eliminados de la nueva solución, y los objetos que 

queden fuera de la solución son reinsertados con la heurística FFD. 

Reemplazo_Controlado para cruzamiento. El operador de cruzamiento genera un 

conjunto C de nc hijos a partir de los conjunto G (buenas soluciones) y R (soluciones 

aleatorias). Los primeros nc / 2 hijos son introducidos en P sustituyendo a los individuos de 

R. Los otros nc / 2 hijos se introducen en P para reemplazar soluciones de G que no son elite 

con las siguientes reglas: a) si hay individuos con aptitud duplicada, reemplazarlos con 

nuevas crías; b) si aún hay crías que no han sido insertadas en P, introducirlas reemplazando 

las peores soluciones. 

Selección_Controlada para la mutación. El número de individuos para mutar nm debe ser 

mayor que el tamaño del grupo elite y se seleccionan del conjunto de mejores individuos de 

P en orden decreciente de su aptitud. Antes de aplicar el operador de mutación se aplica una 

clonación a los individuos del grupo elite B que no han alcanzado una edad límite. 
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Mutación_Adaptativa. Dada una solución, los contenedores son considerados en orden 

descendente de su llenado, eliminando los contenedores menos llenos y reinsertando los 

objetos libres con una heurística reacomodo RP. Se calcula adaptivamente el número de 

contenedores a eliminar en función del tamaño del cromosoma y del número de contenedores 

incompletos.  

Reemplazo_Controlado para la mutación. Antes de aplica el operador de mutación, 

algunos de los mejores individuos se clonan para preservar las mejores soluciones. Cada clon 

se puede introducir en la población de dos maneras: a) si hay soluciones con aptitud 

duplicada, entonces el clon reemplazará una de ellas; b) si la primera alternativa no es posible, 

entonces el clon reemplazará a la peor de las soluciones. 

Límite L 2. Fue propuesto por Martello y Toth [Martello 1990] para estimar un límite inferior 

del número óptimo de contenedores. 
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Cap²tulo 3 

Estado del arte 
 

En esta revisión del estado del arte se analizan herramientas que tienen como apoyo la 

visualización de datos y resultados para encontrar áreas de mejora en algoritmos heurísticos. 

De igual manera se ha hecho una revisión de trabajos que hacen uso del análisis estadístico 

para encontrar información significativa que pueda ser de utilidad para la mejora de 

algoritmos.  Las herramientas cuyo código está disponible en la Web también se revisaron 

de manera práctica, además de documental. Cabe mencionar que la herramienta desarrollada 

en esta tesis incorpora ambos enfoques, el análisis visual y el estadístico con la idea de que 

estas técnicas permitan encontrar áreas de mejora en el proceso de optimización.  La parte 

visual fue desarrollada en un trabajo previo de Castillo [Castillo 2011]. 

 

3.1 Herramientas de análisis de algoritmos 

3.1.1 ParadisEO [ParadisEO 2013] 

ParadisEO [Liefooghe 2009] es una arquitectura de caja blanca dedicada al diseño de 

metaheurísticos reusables, metaheurísticos híbridos, metaheuísticos paralelos y distribuidos. 

ParadisEO provee un amplio rango de utilidades incluyendo algoritmos evolutivos, 

búsquedas locales, mecanismos de hibridación, entre otros. ParadisEO separa  los problemas 

que se tratan de resolver de aspectos conceptuales de los métodos de solución. Esta 

separación permite el reuso de código y facilita el diseño. Esta herramienta se encuentra 

disponible para descargar en [ParadisEO 2013]. 
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3.1.2 BPP Visualization Tool, [Callan 2007] 

Este proyecto es un diseño de profesorado que se implementó para analizar y comparar 

visualmente la efectividad de diferentes algoritmos metaheurísticos para resolver dos 

problemas de optimización: El problema de empacado de objetos y el Problema de 

Asignación Generalizada. Los algoritmos de prueba usados para resolver estos problemas 

son: Algoritmo Genético, Recocido simulado y un Algoritmo Genético propuesto usando 

poblaciones factibles y no factibles. Esta herramienta no está disponible para uso público.  

 

Las visualizaciones disponibles, se muestran en la Figura 3.1. Se visualiza la representación 

de la mejor solución encontrada para cada algoritmo, mediante contenedores. Otra 

visualización disponible es la gráfica del desempeño sobre el tiempo. 

 

 

Figura 3.1 BPP Simulator 
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3.1.3 OAT (Optimization Algorithm Toolkit),  [Brownlee 2007] 

OAT cuenta con una sección llamada Experimenter, la cual es una interfaz muy sencilla, que 

permite configurar conjuntos de algoritmos y problemas para ejecutarse y hacer 

posteriormente análisis estadísticos de estas ejecuciones. 

Esta herramienta está destinada a 3 tipos de usuarios: 

Amateurs interesados que pueden o no tener entrenamiento en inteligencia artificial y 

ciencia computacional pero que están interesados en experimentar con algoritmos y 

problemas, apoyándose en la interfaz de exploración y experimentación gráfica. 

Desarrolladores de software que estén interesados en integrar algoritmos y problemas en 

su propio software, implementando sus propias técnicas o explotar la herramienta para 

nuevos dominios. 

Científicos investigadores que puedan usar la herramienta para fines de investigación 

usando las interfaces gráficas de usuario e interfaces de programación aplicada. 

Las visualizaciones que ofrece esta herramienta están limitadas a la gráfica de la evolución 

de las soluciones en la ejecución además de la representación de la solución actual. OAT es 

un banco de trabajo y herramienta para desarrollar, evaluar, experimentar y jugar con 

algoritmos de optimización clásicos y del estado del arte en problemas de dominio de 

referencia estándar. El proyecto incluye algoritmos implementados, graficación y 

visualizaciones. 

Las herramientas estadísticas que se proveen para las pruebas estadísticas de hipótesis son: 

prueba de normalidad (prueba Anderson-Darling, prueba de criterio Cramér-von Mises, y la 

prueba Kolmogorov-Smirnov), y prueba  de comparación de población (análisis de varianza 

de una dirección (ANOVA), prueba Kruskal-Wallis, prueba de independencia T de Student 

y la Prueba-U de Mann-Whitney. 
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Esta herramienta resuelve dos problemas de optimización de inteligencia computacional 

(TSP y Coloreo de Grafos) con instancias, algoritmos de solución clásicos del estado del arte, 

y visualización básica del desempeño. Por el momento incluye los siguientes algoritmos: 

computación evolutiva, programación evolutiva, algoritmo genético, estrategias evolutivas, 

evolución diferencial, recocido simulado, algoritmo hill climbing, nube de partículas, colonia 

de hormigas, algoritmo voraz y optimización extrema.  

La interfaz OAT Explorer que se muestra en la Figura 3.2, brinda un punto de entrada en el 

que los investigadores pueden experimentar con algoritmos e instancias que pueden ser 

seleccionadas, configuradas y ejecutadas. El enfoque en esta interfaz es la experimentación 

informal exploratoria mediante la visualización de la ejecución y la colección de información 

generada durante la ejecución. Fue inspirado en la interfaz de WEKA. 

OAT es un proyecto desarrollado en Java. Este proyecto pone a disposición el código fuente 

así como el archivo ejecutable de la herramienta. Esta herramienta aun presenta fallas en la 

ejecución. El autor ofrece la oportunidad de colaborar en el desarrollo de esta herramienta 

como trabajo futuro. 

OAT incluye una librería para investigar algoritmos y problemas ya existentes, así como para 

implementar nuevos problemas y algoritmos. El objetivo de la librería es facilitar la mejor 

práctica del algoritmo, problema y diseño de experimentos e implementación, así como 

principios de ingeniería de software. La interfaz gráfica de usuario provee un acceso no 

técnico para configurar y visualizar técnicas ya existentes en instancias de problemas de 

referencia. Para el desarrollo de esta herramienta usaron las librerías JFreeChart, Open 

Source Physics, JUnit. Esta herramienta se encuentra disponible en [OAT 2013]. 
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Figura 3.2 OAT Explorer 

 

 

3.1.4 HeuristicLab Optimization Environment, [Wagner 2004] 

Wagner propone esta herramienta para romper con el paradigma de la dependencia del 

análisis del algoritmo con determinado problema. Este proyecto busca que se puedan ejecutar 

diferentes problemas con un algoritmo, y de la misma manera, resolver un problema con 

diferentes algoritmos. Para esta herramienta sólo se encuentra disponible el archivo 

ejecutable en [Heal 2014]. 

Este proyecto, se enfoca más en la independencia, que en la visualización del proceso 

algorítmico. Aun así, muestra la representación de las soluciones para algunos problemas, 

como se puede ver en la Figura 3.3 
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Figura 3.3 Ejemplo de ejecución en HeuristicLab Optimizer. 

 

3.1.5 Visualizer 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 búsqueda de trayectorias y reportar cualquier anomalía al usuario. Mediante la 

inspección visual de anomalías, el operador puede determinar los problemas encontrados en 

la búsqueda y consecuentemente aplicar estrategias para remediarlos. Con V-MDF el 

diseñador del algoritmo comienza con una estrategia de búsqueda definida, y con el apoyo 

del visualizador, observa el comportamiento de la búsqueda y dinámicamente cambia las 

estrategias de búsqueda. V-MDF difiere de enfoques existentes para el ajuste de 

metaheurísticos en que los otros se enfocan en el diseño de un método eficiente para elegir 

el mejor parámetro o configuración, sin embargo, Halim extiende la idea de visualización y 

análisis del ajuste de trayectoria propuesto para ayudar a los usuarios a diseñar mejor los 

metaheurísticos al vuelo. V-MDF es útil específicamente para el diseño de metaheurísticos 

para nuevos problemas en los que las estrategias de búsqueda no han sido bien definidas. El 

demo de esta herramienta se puede descargar [V-MDF 2009]. 
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3.1.6 VIZ Visualization for Analyzing Trajectory -Based Metaheuristic Search 

Algorithms, [VI Z 2010] 

Halim [Halim 2006b, Halim 2007] extiende V-MDF y como resultado crea una herramienta 

de visualización con enfoque de caja blanca llamado VIZ. En este proyecto propone una 

herramienta de visualización interactiva. Combina la visualización genérica aplicable en 

algoritmos arbitrarios con visualizaciones del problema específico. VIZ puede ser usado para 

analizar visualmente algoritmos de Búsqueda Local Estocástica mientras atraviesan el 

espacio de soluciones de los problemas de optimización combinatoria NP-duros.  VIZ 

consiste en: a) Viz Experiment Wizard VIZ (EW); y b) Viz Single Instance Multiple Runs 

Analyzer (SIMRA).   

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

encuentran las siguientes: 

¶ Visualizaciones de búsqueda local genérica (Generic Local Search Visualizations) 

a) Abstracción 2-D de la trayectoria de búsqueda (2-D Abstraction of Search 

Trajectory) 

b) Valor objetivo sobre el tiempo (Objective Value over Time) 

c) Correlación de ajuste de distancia (Fitness Distance Correlation) 

d) Barra de eventos (Event Bar) 

¶ Visualizaciones específicas para el algoritmo (Algorithm-Specific Visualizations) 

¶ Visualizaciones para el problema específico (Problem-Specific Visualizations) 
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Visualizaciones Genéricas de Búsqueda local. VIZ cuenta con 4 secciones principales para 

el análisis de búsqueda local. La Figura 3.4 muestra los cuatro componentes del entorno Viz 

SIMRA:  

a) Fitness Ladscape and Search Trajectory: Muestra una animación de la trayectoria de 

la búsqueda. Es la animación primaria en VIZ para destacar varios comportamientos 

que podrían estar ocultos. 

b) Objective Value: En lugar de sólo graficar el valor objetivo sobre el 

tiempo/iteraciones, en VIZ mejoran esto con varia información estadística para 

entender todo el contexto de cómo va cambiando el valor objetivo. Esto incluye: 

máximo, mínimo, un histograma de frecuencia para resaltar el promedio y 

distribución del valor objetivo encontrado por la ejecución de la búsqueda local, una 

línea para indicar la mejor solución encontrada y un indicador de porcentaje que 

compara la solución actual contra la mejor encontrada durante toda la ejecución. 

c) Fitness Distance Correlation: Este análisis está destinado a dar una gran medida de 

la dificultad del problema. Se quiere saber si existe una correlación entre la forma y 

la distancia de las soluciones con respecto a la mejor solución encontrada. 

d) Event Bar: Como en un video, esta barra sirve para movernos a través de toda la 

ejecución, dando la posibilidad de regresar o avanzar a un momento deseado; 

empleando puntos o regiones 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 solución encontrada y series de movimientos 

sin mejora. 

 

Visualización específica del algoritmo. Estas visualizaciones están relacionadas al 

algoritmo de búsqueda local que se está analizando. Por lo regular se visualiza el cambio de 

valores dinámicos en los parámetros sobre el tiempo. 

 

Visualización específica del problema. Viz SIMRA también hace una visualización de la 

instancia, pero no se hacen cálculos de métricas.  
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Las visualizaciones del algoritmo y del problema se muestran en la Figura 3.5. 

 
Figura 3.4 Entorno Viz SIMRA 

 

 
Figura 3.5 Visualizaciones en VIZ específicas del algoritmo y del problema. 

 

a) 

b) 

c) 

d) 
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VIZ se compone de 2 aplicaciones: 

¶ Viz EW. Produce archivos de datos visuales (Visual Data Files, VDFs) que incluye 

la visualización de la trayectoria de la búsqueda. La Figura 3.6 muestra la interfaz 

gráfica de Viz EW. 

¶ Viz SIMRA es la herramienta visual que utiliza el archivo creado en Viz EW. 

 

 

Figura 3.6 Entorno Viz EW 

En Viz EW se agregan las instancias a resolver y después se elige el algoritmo de búsqueda 

local que se desea analizar, junto con un archivo de configuración para ejecutar el algoritmo 

de búsqueda local, este archivo contiene parámetros específicos para el algoritmo que se va 

analizar. Un archivo de ejemplo se muestra en la Figura 3.7. 
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Figura 3.7 Ejemplo de archivo de configuración. 

Para el análisis se crean diferentes casos de prueba tomando en cuenta las combinaciones 

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

 

 
Figura 3.8 Casos de prueba resultantes del archivo de configuración. 

 

Después de esto se ejecuta el experimento y se van creando los VDFs, al finalizar la ejecución 

se muestra una interfaz como la de la Figura 3.8, en la que para cada instancia con su 

respectiva configuración se da un resumen de los resultados obtenidos como ejemplo, el 

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 aplicación, 

en esta figura se muestran las visualizaciones genéricas de la búsqueda local que son descritas 

a continuación. 

 

Figura 3.9 Resultados de la experimentación con diferentes configuraciones. 

 

VIZ permite analizar los problemas de Asignación Cuadrática y el Problema del Agente 

Viajero. Para la solución de estos problemas, la herramienta usa algoritmos de búsqueda tabú, 

y hace caracterizaciones del problema (distance, bond distance, edge distance, etc.), el 

algoritmo (MaxIteration, Acceptance Criteria, Initial Solution, Perturbation, etc) y los 

resultados(average percentage-off, standard deviation, etc.), pero no establece una relación 

entre esas características. Durante la puesta en marcha de VIZ se producía un error, el cual 

se solucionó ejecutando la aplicación en Windows XP. 

VIZ permite el análisis de nuestros propios algoritmos de búsqueda local, para hacer esto se 

deben seguir ciertas especificaciones. Esta herramienta se encuentra disponible [VIZ  2010]. 
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3.2 Análisis estadístico de algoritmos aproximados 

3.2.1 ñA statistical test for comparing success ratesò [Taillard 2003] 

Este artículo presenta la prueba U, una prueba no-paramétrica que propone para dar respuesta 

a la pregunta que pueden hacer los investigadores: ¿Es una tasa de éxito de a= n 

significativamente superior a una tasa de éxito de b=m?, esto de interés para aquellos que 

deseen comparar diferentes algoritmos heurísticos que no necesariamente terminan con 

soluciones factibles (o satisfactorias).  

Esta prueba ha sido diseñada para trabajar con muestras de tamaño muy pequeño, lo que 

significa que se puede ahorrar esfuerzo computacional cuando se realicen experimentos 

numéricos. 

 

3.2.2 ñA study on the use of non-parametric tests for analyzing the evolutionary 

algorithmsô behaviour: a case study on the CECô2005 Special Session on Real 

Parameter Optimizationò [García 2009] 

En éste artículo se enfocan en el estudio del uso de técnicas estadísticas en el análisis del 

comportamiento de algoritmos evolutivos en los problemas de optimización. El estudio es 

conducido de dos maneras: análisis de un sólo problema y análisis de múltiples problemas. 

Los resultados obtenidos establecen que una prueba estadística paramétrica puede no ser 

apropiada especialmente cuando se trata con resultados de múltiples problemas. En el análisis 

de múltiples-problemas, propone el uso de pruebas estadísticas no-paramétricas ya que son 

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

muestras de tamaño pequeño. 

En éste artículo se comparó el desempeño de los siguientes algoritmos evolutivos: 

BLXGL50 (García-Martínez y Lozano 2005), BLX-MA (Molina et al. 2005), CoEVO (Poġ²k 

2005), DE (Rônkkônen et al. 2005), DMS-L-PSO (Liang y Suganthan 2005), EDA (Yuan y 
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Gallagher 2005), G-CMA-ES (Auger y Hansen 2005ª), K-PCX (Sinha et al. 2005), L-CMA-

ES (Auger y Hansen 2005b), L-SaDE (Qin y Suganthan 2005), SPC-PNX (Ballester et al. 

2005). 

Para hacer las pruebas paramétricas los autores verificaron las siguientes condiciones: 

¶ Independencia, en éste caso de estudio se obvia la independencia de los eventos. 

¶ Normalidad: verificada con las pruebas de normalidad Komogorov-Smirnov, 

Shapiro-Wilk y DôAgostino-Pearson. 

¶ Heteroscedasticidad: verificada con la prueba Levene. 

Para el análisis de un sólo problema se aplicó la prueba paramétrica T-pareada y la prueba 

no-paramétrica Wilcoxon; en el caso del análisis de múltiples problemas, se aplicaron las 

pruebas Friedman, Iman Davenport, Bonferroni-Dunn, Holm, Hochberg y Wilcoxon. 

 

3.2.3 ñUn tutorial sobre el uso de test estad²sticos no param®tricos en comparaciones 

múltiples de metaheur²sticas y algoritmos evolutivosò [Derrac 2012] 

En este trabajo se revisan los métodos no paramétricos de comparaciones múltiples más 

representativos, aplicados a un caso de estudio. Para la revisión los autores han seleccionado 

como caso de uso una comparación basada en los 25 problemas presentados en la Sesión 

Especial de Optimización de Parámetros Reales del Congreso IEEE sobre Computación 

Evolutiva de 2005 (CECô2005). En la comparaci·n, se han empleado 4 algoritmos cl§sicos: 

Un algoritmo de Optimización de Nube de Partículas (PSO), un algoritmo Genético 

Estacionario (SSGA), un algoritmo de Búsqueda Dispersa con operador de cruce BLX (SS-

BLX) y un modelo de Evolución Diferencial con operador de cruce Rand/1/exp (DE-EXP). 
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Se usó la prueba de Friedman como procedimiento para realizar comparaciones múltiples 

entre diferentes algoritmos. Así mismo se aplicaron las pruebas de Friedman Alineado y 

Quade como versiones avanzadas del mismo. 

 

3.2.4 ñKnowledge Extraction based on Evolutionary Learningò [KEEL  2014] 

Knowledge Extraction based on Evolutionary Learning (KEEL) es una herramienta software 

para evaluar algoritmos evolutivos para problemas de minería de datos incluyendo regresión, 

clasificación, agrupamiento, patrones de minería entre otros. Esta herramienta se encuentra 

disponible en [KEEL 2014].  La versión actual de KEEL está compuesta de las siguientes 

funcionalidades: 

a) Data management: Esta parte está compuesta por un conjunto de herramientas que 

pueden ser usadas para construir nuevos datos, exportar e importar datos a formato 

KEEL, edición de datos y visualización, aplicar transformaciones y particionamientos a 

los datos. La interfaz de esta sección se muestra en la Figura 3.10 .  

 

 

Figura 3.10 Ventana del m·dulo ñData managementò 
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b) Design of experiments: El objetivo de esta funcionalidad es el diseño de la 

experimentación deseada sobre los conjuntos de datos seleccionados. Provee 

opciones para muchas alternativas: tipo de validación, tipo de aprendizaje 

(clasificación, regresión, aprendizaje no supervisado, descubrimiento de subgrupos). 

La interfaz de esta sección se muestra en la Figura 3.11 . 

 

Figura 3.11 Ventana del módulo ñDesign of experimentsò 

c) Design of imbalanced experiments: El objetivo de esta funcionalidad es el diseño de 

la experimentación deseada sobre los conjuntos de datos seleccionados 

desequilibrados. La interfaz de esta sección se muestra en la Figura 3.12 . 

 

 

Figura 3.12 Ventana del m·dulo ñDesign of imbalanced experimentsò 
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d) Experimentation with multiple instance learning algorithms: Esta funcionalidad 

permite al investigador la clasificación con múltiples instancias de conjuntos de datos. 

En este caso, en lugar de recibir un conjunto de instancias que están etiquetadas como 

positivas o negativas, el aprendiz recibe un conjunto de carteras con múltiples 

instancias, que etiqueta como positivas o negativas. El supuesto más común es que 

una cartera es etiquetada negativa si todas las instancias que contiene son negativas. 

De otra manera, una cartera es etiquetada positiva si hay en ella al menos una 

instancia la cual es positiva. La interfaz de esta sección se muestra en la Figura 3.13. 

 

 

Figura 3.13 Ventana del m·dulo ñExperimentation with multiple instance learning algorithmsò 

e) Statistical tests: KEEL es una de las pocas herramientas software de minería de datos  

que provee al investigador un conjunto completo de procedimientos estadísticos para 

comparaciones pareadas y múltiples. Dentro del ambiente KEEL se han codificado 

varios procedimientos paramétricos y no paramétricos, los cuales deberían ayudar a 

contrastar los resultados obtenidos en cualquier experimento realizado con la 

herramienta software. La interfaz de esta sección se muestra en la Figura 3.14. 

 

f) Educational experiments: Con una estructura similar a la parte de diseño de 

experimentos, KEEL permite diseñar un experimento el cual puede ser depurado paso 

a paso para usarlo como una guía para mostrar el proceso de aprendizaje de un cierto 

modelo usando la plataforma con objetivos educacionales. La interfaz de esta sección 

se muestra en la Figura 3.15 . 








































































































































































