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Resumen

En la actualidad en diferentes areas es muy facil encontrarse con problemas de
agrupacion, diferentes investigadores han abordado este tipo de problemas, y en su
mayoria se han obtenido resultados satisfactorios, pero la complejidad de resolver
este tipo de problemas aumenta cuando se trata de dar solucién al problema
tomando en cuenta mas de un objetivo, lo que conocemos en computacién como
optimizacién multi-objetivo, ya que al tratar con multiples objetivos debe asegurarse
que la solucidn seleccionada no descarte 0 menosprecie a un objetivo. Ademas, es
importante mencionar que al momento de resolver un problema multi-objetivo no se
genera una solucién sino un conjunto de soluciones por lo que es necesario explorar
cada una de esas soluciones para encontrar aquella solucion 6ptima o una solucion
que se acerque al 6ptimo, esta no es una tarea facil, por eso a la complejidad de

este tipo de problemas de optimizacién se cataloga como NP-Duro.

Particularmente, para tratar con la complejidad de problemas de optimizacién
dificiles NP-Duros, se han desarrollado infinidad de algoritmos heuristicos, sin
embargo, pocos de estos trabajos describen caracteristicas de los algoritmos, de
manera tal que permitan explicar su comportamiento ante ciertas situaciones. Estos
algoritmos estan enfocados a resolver cierto tipo de instancias y cuando se desea
experimentar con otro conjunto de instancias el desempefio del algoritmo puede no
ser el deseado. Entre los algoritmos que se encuentran en la literatura para resolver
un problema de agrupacién mono-objetivo esta el desarrollado por Quiroz (Quiroz,
2014) el cual esta enfocado a resolver el problema de empacado en contenedores
de una dimension haciendo uso de métricas de caracterizacion para evaluar el
desemperio de dicho algoritmo. El problema que resuelve es un problema mono-
objetivo por lo que en esta tesis se realiz6 la adaptacion de dicho algoritmo para
que resuelva un problema multi-objetivo de agrupacion, los resultados de la
experimentacion revelan que la nueva versién denominada M-GGA-CGT supera el

rendimiento del algoritmo del estado del arte. NSGA2
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Capitulo 1

|. INTRODUCCION

En la actualidad existen infinidad de problemas que tienen como respuesta un
namero exponencial de posibles soluciones por lo que es necesario explorar cada
una de ellas para encontrar la solucién ¢ptima o una que se acergque al 6ptimo. Es
posible seleccionar cualquiera de esas soluciones factibles, pero en la vida real se
trata de elegir la mejor solucién, segln sea el caso: la que minimice los costos, la
que maximice ganancias, o alguna otra accién de mejora. Puede decirse que este
es un proceso en donde se selecciona, de lo posible, lo mejor. Al proceso de tratar
de encontrar la mejor solucién posible para un determinado problema se le

denomina optimizacion aproximada ya que no garantizan encontrar el éptimo.

El proceso para seleccionar una solucion se vuelve casi imposible cuando se tienen
multiples objetivos a alcanzar. Es decir, cuando se quiere lograr una meta, pero
tomando en cuenta varios objetivos al mismo tiempo. Ahi lo que se desea es
encontrar aquella solucidén que establezca un balance entre los criterios, a esto se

le denomina Optimizacidén Multi-objetivo.

Particularmente, para tratar con la complejidad de problemas de optimizacién
dificiles NP-Duro, se han desarrollado infinidad de algoritmos aproximados, a los
que se denomina también algoritmos heuristicos, unos mas complicados de abordar
que otros. Sin embargo, pocos de estos trabajos describen caracteristicas de los
algoritmos, de manera tal que permitan saber en qué momento es conveniente usar
cada uno de ellos. Entre los algoritmos que se encuentran en la literatura para
resolver este tipo de problemas esté el desarrollado por (Quiroz, 2014) el cual esta
enfocado a resolver el problema de agrupacién mono-objetivo, en donde haciendo

uso de métricas de caracterizacion evalla el desempefio algoritmico.



En este trabajo se aplica la metodologia propuesta por (Quiroz, 2014) mediante una
adaptacion algoritmica en donde se resuelve un problema de agrupacion multi-

objetivo.

1.1 ANTECEDENTES DEL PROYECTO

Este trabajo se plantea en el contexto de un proyecto de investigacion sobre
algoritmia experimental llevado a cabo en la Division de Estudios de Posgrado e
Investigacion del Instituto Tecnoldgico de Cd. Madero. En particular se tiene interés
en estudiar el comportamiento de un algoritmo que dé solucién a un problema de

agrupacion multi-objetivo.

En el trabajo de Cruz (Cruz, 2004) se realiza la caracterizaciéon a un conjunto de
algoritmos con la finalidad de crear modelos de prediccion, pudiendo determinar qué

algoritmo ofrece un mejor desempefio al resolver una instancia en particular.

Santiago aplica la metodologia de seleccion al problema DFAR (Santiago, 2004).
Landero (Landero, 2004) forma grupos de dominacion mediante la exploracion de
varias técnicas de clasificacion y agrupacion; lo anterior permitié asociar un grupo

de instancias con el algoritmo que mejor las resuelve.

Garcia (Garcia, 2004) incorpora retroalimentacion a la arquitectura de selecciéon y
caracteriza el comportamiento algoritmico utilizando indices de superficie de aptitud

tomados de la literatura.

Alvarez (Alvarez, 2006) incorpora nuevos indices de caracterizacion para el
problema de empacado en contenedores obtenidos mediante estadistica
descriptiva. Luego, Ferat (Ferat, 2007) desarrolla un sistema de clasificacion basado
en redes neuronales para la seleccion dinamica y autoadaptiva de algoritmos

heuristicos.



Mas adelante, Pérez (Pérez, 2007) presenta una metodologia para el analisis
experimental de algoritmos heuristicos donde incorpora algunas técnicas de analisis

multivariadas y modelado causal.

Landero (Landero, 2008) propone una metodologia que incorpora un conjunto
mayor de métricas de caracterizacion y muestra la aplicabilidad del modelado causal

en la seleccion de algoritmos.

Garcia (Garcia, 2010) muestra la aplicabilidad de la caracterizacién del
comportamiento algoritmico al desarrollar dos indices de la intensidad del uso de

heuristicas dentro de un algoritmo hiper-heuristico.

Quiroz (Quiroz, 2014) caracterizé un algoritmo genético para dar solucion al
problema de empacado de objetos en contenedores (BPP, por su sigla en inglés).
Identifico factores que influyen en el desempefio y se cuantifican mediante indices.
Ademas, identificé propiedades que definen la estructura de una instancia de BPP
y explicé el desempefio de los algoritmos. Generd nuevos conjuntos de instancias
dificiles y disefid nuevas estrategias inteligentes que fueron integradas en un

algoritmo denominado GGA-CGT.

El andlisis de los trabajos de investigacion descritos en los parrafos anteriores, se
observa que la calidad del conocimiento obtenido depende principalmente del poder
de caracterizacion y de la validez de las métricas de caracterizacion propuestos. En
el trabajo aqui propuesto, se aplican un enfoque de andlisis experimental para
obtener mayor conocimiento sobre el comportamiento del algoritmo GGA-CGT
sobre un problema de optimizacidn con dos objetivos. Se selecciond este algoritmo
porque hasta nuestro conocimiento es el mejor algoritmo reportado en la literatura

para problemas de agrupacion con un solo objetivo.



1.2 DESCRIPCION DEL PROBLEMA DE INVESTIGACION

El problema de explicar formalmente porqué un algoritmo de agrupacién multi-
objetivo sigue cierto comportamiento al resolver un conjunto instancias de un
problema multi-objetivo se puede describir de la siguiente manera. Esta descripcion

se adaptd de las formulaciones presentadas en [(Cruz, 2004), (Quiroz, 2014)].

Dados:

e Un algoritmo de agrupacion multi-objetivo A para resolver un problema multi-
objetivo P

e Un conjunto de instancias [ = {iy, iy, i3, ..., iy} del problema P.

Se busca:

e Un conjunto de indicadores F = {f3, f>, f3, .-, fim} Que caractericen factores del
problema y del algoritmo que definan el proceso de optimizacién algoritmico.

e Un conjunto de relaciones R = {ry,1,,73, ..., 7}, paral < p <m, tal que cadar;
establece una relacién causal entre los elementos de G;, donde G; € F que

incluye factores que impactan el desempefio algoritmico.

Aplicar el conocimiento adquirido a través de relaciones causales R, al disefio de

mejores estrategias de solucion.

En otras palabras, se busca un conjunto de factores criticos que caractericen el
proceso de optimizacion algoritmico y permitan explicar por qué el algoritmo objeto
de estudio sigue cierto comportamiento al resolver un problema de optimizacion
multi-objetivo y aplicar el conocimiento adquirido en:

1. Instancias representativas del problema.

2. El disefio de un algoritmo de alto desempefio.

1.3 JUSTIFICACION

Los investigadores han desarrollado algoritmos cada vez més sofisticadas para

resolver problemas de optimizacion. Se han llevado a cabo estudios experimentales



para determinar qué algoritmos funcionan mejor, pero generalmente estos
algoritmos estan limitados a cierto conjunto de instancias asi que al experimentar

con otro conjunto el algoritmo no obtiene el mismo desempefio.

El descubrimiento de las condiciones en que un algoritmo de optimizaciéon tendra
éxito o no, es fundamental para la comprension de las fortalezas y debilidades del
algoritmo, y esto ayudara a la hora de seleccionar el algoritmo adecuado a la hora

de resolver un problema.

Dentro de la literatura especializada se pueden encontrar gran cantidad de
investigaciones en donde han trabajado con la caracterizacién de algoritmos mono-
objetivo, pero existen pocos trabajos que aborden caracterizacion con algoritmos
multi-objetivo. Por lo que en este trabajo se realizara la adaptaciéon de un algoritmo
que resuelve un problema mono-objetivo a multi-objetivo, con la finalidad de que
esta adaptacién permita al algoritmo alcanzar un alto desempefio en la solucién de

un problema de agrupacion multi-objetivo.

Ademas se espera gue este trabajo contribuya a promover la aplicacion de técnicas
empiricas de andlisis dentro de las ciencias de la computacion, facilitando a futuras
investigaciones la obtencion de teorias que fundamenten los resultados y
comportamientos observados en algoritmos heuristicos que solucionan problemas

de optimizaciéon multi-objetivo.

1.4 OBJETIVOS DEL PROYECTO

1.4.1 Objetivo general

Desarrollar un algoritmo heuristico competitivo que dé solucién a un problema multi-
objetivo de agrupacion, cuyo alto desempefio sea posibilitado a través de la

aplicacién de técnicas de caracterizacion del proceso de optimizacién algoritmico.



1.4.2 Objetivos especificos

1.

Identificar métricas representativas del estado del arte que permitan caracterizar
el proceso de optimizacién de un algoritmo heuristico que dé solucién a un
problema de agrupacién multi-objetivo.

Identificar métodos de andlisis experimental que permitan explicar el proceso de
optimizacion de un algoritmo heuristico que dé solucion a un problema de
agrupacion multi-objetivo.

Adaptar un algoritmo mono-objetivo de agrupacion del estado del arte para la

solucién de un problema multi-objetivo de agrupacién relacionado.

1.5 ALCANCES Y LIMITACIONES

1.

La caracterizacion del proceso de optimizacion se aplicara s6lo a un problema
de agrupaciéon relacionado con el problema empacado de objetos de
contendores de una dimension 1D-BPP y algoritmos de solucién del estado del
arte relevantes para este problema.

Las caracteristicas identificadas pudieran ser un subconjunto de todas las que

afectan el desempefio.

1.6 CONTENIDO DE LA TESIS

Capitulo 2: Marco Teoérico. En este capitulo se presenta las bases tedricas

relacionadas con este trabajo de tesis, como lo es el problema multi-objetivo de los

caminos diversos (Path Dissimilarity Problem, PDP), los conceptos principales de

multi-objetivo y teoria sobre técnicas de caracterizacion.

Capitulo 3: Estado del Arte. Inicia describiendo trabajos sobresalientes que dan

solucion al problema multi-objetivo path dissimilarity. Posteriormente, se muestra

una resefa de los trabajos relacionados con la caracterizacion del desempefio de

algoritmos.



Capitulo 4: Adaptacion del algoritmo genético del estado del arte GGA-CGT. Se
detalla la estructura del algoritmo original, asi como cada la adaptacion y cada

componente del algoritmo adaptado.

Capitulo 5: Experimentacién y resultados. En este capitulo se presenta el
desempefio obtenido del algoritmo M-GGA-CGT aplicado al problema multi-objetivo
Path Dissimilarity comparando los resultados con el algoritmo del estado del arte
NSGA-II.

Capitulo 6: Conclusiones. En este capitulo se presentan las conclusiones del trabajo

de tesis, los productos de investigacion, asi como propuestas de trabajos futuros.



Capitulo 2

ll. MARCO TEORICO

En este apartado se detallan los conceptos mas importantes para abordar la
caracterizacion de algoritmos heuristicos. Primero se tratan los enfoques que
existen en el area de la caracterizacibn y mas adelante se analizan aquellos

conceptos relacionados con los problemas multi-objetivo de agrupacion.

2.1 PROBLEMA MULTI-OBJETIVO PATH DISSIMILARITY

El problema multi-objetivo Path Dissimilarity (PDP, por su siglas en inglés), es un
problema de rutas, el cual consiste en generar P rutas desde un origen a un destino
de manera tal que el promedio de la suma de las rutas sea la minima y que la

disimilitud entre las rutas sea la maxima (Marti, 2009).

El proceso de encontrar rutas o caminos diferentes en un grafo es un problema de
optimizacién clasico y existen diversas opciones para generar las rutas. Nosotros
consideramos que un elemento, en este caso un vértice, debe estar sélo en una
ruta. Esta variante puede comprenderse en el siguiente escenario: se tiene material
peligroso que debe ser transportado en camiones desde un punto de inicio a un

punto final dentro de una ciudad.

Lo que se busca es que las rutas que tomen los diferentes elementos de transporte
sean, en lo posible, mas espaciadas dentro de la ciudad de tal manera que no
existan tantos cruces entre las rutas, reduciendo asi el riesgo del material peligroso,

ademas, que la distancia de todos los elementos de transporte sea la minima.



A continuacion se describen los elementos del problema: dado un grafo no dirigido
G(V,E) donde V es el conjunto de vértices y E es el conjunto de aristas con costo
asociado ¢;; en E, que generalmente es la distancia Euclidiana, y un par de vertices
(0,d) que son origen y destino, respectivamente. Se define P(o,d) como el conjunto
de todas las rutas en G desde o a d. Dado un nimero entero p > 1, una solucién
factible para el problema PDP es un conjunto S subconjunto de P(o,d) tal que |S| =
p. Dada una solucion S = {P, P,, ..., B}, se define su valor f;(S) como el promedio

de los costos de los caminos en S (Marti, 2009):
Yheq C(P
f1(8) = %(t) donde c(P) = X(ijyep, Cij

El valor de disimilitud £, (S) es definido como el promedio de la disimilitud entre los

distintos pares de caminos en S:

-1 .
Zipzl 5')=i+1 dlS(Pir P})

)

fz(S) =

Donde la disimilitud entre dos caminos P; ={vy,v,;,v3..,%} Yy Pi=
{uy, uy, us, ..., u,,} estd dado por la promedio de las distancias entre cada vértice del
camino P; a P, mas el promedio de las distancias entre cada vertice en P; a la ruta
P;. A partir de la distancia entre dos puntos, se define la distancia de un vértice v e V

aunaruta P; = {vy,v,, v, ..., vy} de la siguiente manera:

min

5(17: PL) = vjEPi

(v, vp)

Quedando la medida de disimilitud como se muestra en la siguiente ecuacion:

1 o 0(v, P;) Duer, O(u;, P;
dis(Pl-,Pj)=§<ZvlePl|PE|VL J)+ u,eP,lpflj L))



El problema queda formulado de la siguiente manera:

(PDP) min  £1(S)
max  f3(S)
sujetoa S € P(o,d)
IS|=p

En este trabajo, el PDP es tratado como un problema de agrupacion en donde los
grupos son conformados por los vértices del grafo, de tal manera que una ruta es
un grupo. A diferencia de (Marti, 2009), un vértice no puede estar en dos grupos a
la vez, a excepcion del vértice origen y el vértice destino. Para formar los grupos se
considera que cada vértice tiene un peso, en este caso es la distancia entre vértices,
y a cada grupo se le asigna un limite de capacidad (tamafio maximo de la ruta)

acorde al tamafio de la instancia del problema.

2.2 CARACTERIZACION

Las caracteristicas son todos los aspectos que definen un objeto ya sea fisicamente
0 légicamente incluyendo su comportamiento en el medio en que se desenvuelve.
Mientras mas se conocen y comprenden las caracteristicas de un objeto mas facil
sera trabajar con él. De ahi se desprende el concepto de caracterizacion que
enfocado a la computacion puede decirse que es el proceso en el cual se identifican
todos los factores que intervienen en la solucién de un problema, desde la estructura
de las instancias, asi como el comportamiento del algoritmo a usar y la estructura

de las soluciones obtenidas (Quiroz, 2014).

2.2.1 Analisis de datos exploratorio

John W. Tukey dice (Tukey, 1977):
“El anélisis exploratorio de datos es, basicamente, el tratamiento estadistico al que
se someten las muestras recogidas durante un proceso de investigaciéon en

cualquier campo cientifico”.



Teniendo en cuenta la definicion de John Tukey, en el campo computacional este
tipo de analisis consiste en estudiar los datos de manera exhaustiva mediante
diversos métodos estadisticos con la finalidad de comprender el comportamiento de
la informacion obtenida en la experimentacion de algoritmos desarrollados y al final
tener mayor precision al generar una hipétesis. Algunos de estos métodos usados
en la caracterizacion de datos y algoritmico se reportan en (Bartz-Beislstein, 2014),
(Vecek, 2014), (Bielza, 2014), (Krause, 2011), (Camacho, 2015).

2.2.2 Analisis de la estructura del espacio de busqueda del
problema
Un proceso de busqueda en el area de la heuristica permite conocer ampliamente
los resultados obtenidos a partir de la funcion objetivo. El andlisis del espacio de
busqueda, conocido en inglés como fithess Landscape y representado por estos
resultados permite comprender el comportamiento del algoritmo y puede servir para
aportar nuevas estrategias en el desarrollo del mismo. Los aspectos que se toman
en cuenta en este tipo de estudio son (Duarte, 2007):
o Rugosidad: es la diferencia entre el valor de la funcién objetivo y dos
soluciones cercanas.
e Picos: son los 6ptimos locales que arroja la funcién objetivo los cuales
aparecen en la hiper-superficie.
o Distribucién: analiza el cdmo esta esparcido cada 6ptimo local dentro del

espacio de busqueda.

2.2.3 Estudio de parametros que ocasionan transiciones de fases
en la dificultad del problema

En muchos problemas complejos de optimizacion combinatoria, una transicion de

fase ocurre en términos de la facilidad/dificultad del problema. La dificultad para

resolver un problema incrementa hasta un tamafio de n dado, y mas alla de este

valor es facil de resolver. Por esta razon, los problemas mas dificiles tienden a estar



en los limites de la transicion de fase. El fendbmeno de transicion de fase sélo ha

sido identificado en algunos problemas (Talbi, 2009).

Cuando se desarrolla un algoritmo se toman en cuenta todos los parametros que
definen a un problema con el fin de representarlo lo més realista posible. Por lo que
una vez teniendo los resultados de la experimentacion se puede explorar con los
diferentes valores que se le asignan a cada parametro, con la intension de conocer
como se comporta el algoritmo en todos los casos, y qué valores permiten llegar al
optimo. Este tipo de estudio se enfoca en analizar los pardmetros del problema para
determinar ¢,en qué momento? éstos provocan una transicion de fase. Como ya se
menciond antes, en optimizacién podemos definir el cambio de fase como aquel

cambio abrupto en la complejidad del problema (Quiroz, 2014)

2.2.4 Analisis de la estructura de las soluciones 6ptimas

Este estudio permite entender la relacion que existe entre los valores de las

soluciones y la dificultad de cada instancia (Quiroz, 2014).

Cuando se trata de heuristicas estas siempre generan n cantidad de soluciones,
segun le indique el desarrollador, cada solucién se comporta de diferente manera.
Unas se acercan mas al 6ptimo otras en cambio se alejan, este comportamiento va
construyendo lo que se conoce como Espacio de Busqueda o superficie de
soluciones. Muchos investigadores dedican su tiempo a estudiar el comportamiento
que tienen las soluciones, estudian la estructura que éstas conforman pudiendo asi
interpretar en qué punto el algoritmo arroja mejores soluciones ademas de permitirle

comprender aun mas el algoritmo utilizado.

2.3 OPTIMIZACION MULTI-OBJETIVO

En la vida real se involucra la toma de decisiones donde es natural que siempre se

desean tomar las mejores decisiones, en otras palabras, que estas decisiones sean



Optimas. Existen areas en donde la decision no se debe tomar al azar, sino que se
deben emplear modelos matematicos que apoyen la decisién tomada. Ya que para
tomar una decisién se contempla no solo un objetivo o criterio, sino varios, por lo
tanto, no se puede centrar la atencién solo en uno de los objetivos dejando a un

lado los otros. Esto es conocido como optimizacién multi-objetivo (Baesler, 2008).

La optimizacién multi-objetivo puede ser definida como un problema de decision que
presenta mas de una funcion objetivo, este tipo de problemas no tiene una solucion
Optima Unica sino que genera un conjunto de soluciones Optimas, a este conjunto,
expresado en el espacio de los valores de la funcién objetivo, se le denomina Frente
de Pareto (Baesler, 2008).

2.3.1 Variables de decision

Cuando se desea tratar un problema multi-objetivo es necesario seleccionar valores
numeéricos los cuales se denominan variables de decision ya que sirven para dar
solucién al problema. De esta manera el vector, cominmente nombrado vector
solucién, de n variables de decision x se representa de la siguiente manera (Coello,

2007):

X = [x1, %2, 0, Xn ]

2.3.2 Restricciones

Para desarrollar un problema multi-objetivo es importante tener limites lo cuales
permiten identificar qué alcances puede tener el algoritmo, estos son conocidos
como restricciones los cuales matematicamente se representan de la siguiente
manera (Coello, 2007):

gi@) <0;i=12,..,p

h(@)=0;i=12..q



2.3.3 Modelo de un problema de optimizacién multi-objetivo
Un problema de optimizacién multi-objetivo esta definido de la siguiente manera
(Coello, 2007):
min/max : f,(¥),m=12,..,M
S.a.
9i(X)=20,j=12,..,p
h, (%) =0,k=12,..,q

l = u ; _
Xxi<x<x5,i=12,..,n

Donde ¥ € R™ se define como el vector de decision, f,,,(X) € R" como el vector de

objetivos y g; (%), h,(X¥) como vectores de restricciones de desigualdad e igualdad,

respectivamente. Finalmente, X! y ¥ representan las cotas inferiores y superiores

del espacio de decision.

2.3.4 Frente de Pareto

Para trabajar con un problema de optimizacion multi-objetivo se debe definir algin
tipo de evaluacién con el fin de determinar qué soluciones se considera que aportan
mejor beneficio que otras, para lo que se introduce el concepto de dominancia. El
cual consiste en clasificar las soluciones y encontrar buenas alternativas que

contemplen todos los objetivos a optimizar.

Por lo tanto se dice que una solucion ¥ domina a otra solucion ¥2 si se cumplen las
siguientes condiciones (Coello, 2007):

1. La solucion %! no es peor que la solucion X2 en todos los objetivos.

2. Lasolucion X! es estrictamente mejor que la solucion X2 en por lo menos un

objetivo.



Para un problema multi-objetivo dado, si P representa todo el espacio de soluciones
posibles, entonces al conjunto todas las soluciones de P que no son dominados por
otras soluciones de P se le conoce como conjunto 6ptimo de Pareto. A la region de
puntos definida por el conjunto éptimo de Pareto en el espacio de valores de las
funciones se conoce como frente de Pareto. De esta manera el frente de Pareto se

estara conformado solo de soluciones no dominadas.

En la Figura 1 se muestran los conjuntos Optimos de Pareto para diferentes
escenarios con dos objetivos y para el mismo espacio de soluciones. En la gréfica
del inciso a se muestra el frente de Pareto cuando se desea minimizar los dos
objetivos, en el inciso b se muestra el frente éptimo cuando se desea maximizar el
primer objetivo y minimizar el segundo objetivo, en la grafica del inciso ¢ se muestra
el 6ptimo de Pareto cuando el primer objetivo es minimizado y el segundo es
maximizado, en la grafica del inciso d se muestra cuando los dos objetivos quieren

ser maximizados.

f24 fa
— \//
—/ h
. a) Min-Min b) Max-Min
fas f,
s fy i
¢} Min - Max d) Max - Max

Figura 1. Frentes Optimos de Pareto para el mismo espacio de soluciones.

2.4 METRICAS DE DESEMPENO

Para evaluar el rendimiento de los algoritmos se debe tener en cuenta dos

cuestiones diferentes: reducir al minimo la distancia del frente de Pareto generado



por el algoritmo propuesto hacia el frente de Pareto exacto, y maximizar la
expansion de soluciones encontradas. Las métricas de desempefio pueden ser
clasificadas en tres categorias: minimizar la distancia del frente de Pareto producido
por el algoritmo con respecto al frente verdadero (suponiendo se conoce),
maximizar la distribucion de soluciones obtenidas, de manera que sea posible tener
una distribuciéon de vectores tan uniforme como sea posible y maximizar la cantidad

de elementos del conjunto de éptimos de Pareto generados (Zitzler, 2000).

Dentro de la literatura se encuentran algunas de las siguientes métricas para evaluar

el desempefio algoritmico.

2.4.1 Distancia generacional

Esta métrica fue presentado por Van Veldhuizen y Lamont (Van, 1998) sirve para
medir la distancia de las soluciones que estan en el conjunto de soluciones no

dominadas encontradas hasta ahora de los del conjunto 6ptimo de Pareto y se

S, df
GD = ——

n

define como:

Donde n es el nimero de soluciones en el conjunto de soluciones no dominadas
encontrado hasta el momento y d; es la distancia euclidiana (medido en el espacio
objetivo) entre cada una de estas soluciones y el miembro mas cercano del conjunto
de Pareto Optima. Estd claro que un valor de GD = 0 indica que todos los
elementos generados estan en el conjunto 6ptimo de Pareto. Con el fin de obtener
resultados fiables, los conjuntos de soluciones no dominadas se normalizan antes

de calcular la medida de distancia.

2.4.2 Distancia Generacional Invertida (IGD)

Determina el promedio de las distancias entre cada solucién del frente de Pareto

verdadero a la solucién mas cercana del frente de Pareto encontrado. Este



indicador mide la proximidad que existe entre el frente de Pareto verdadero (FPv)
y el frente de Pareto encontrado. Se formula de la siguiente manera (Jiang, 2014):
1
cD = (020 df)p
n

Donde n es el nimero de soluciones en el Frente de Pareto verdadero, p es 2,y d;
es la distancia Euclidiana en el espacio de los objetivos entre cada vector de frente
de Pareto verdadero y el punto mas cercano del frente de Pareto encontrado. Si el
resultado es 0 indica que ambos frentes son iguales; cualquier otro valor indica

una divergencia entre ambos frentes; por ello es deseable obtener valores bajos
de IGD.

2.4.3 Spread

La métrica Spread (Deb, 2002) es una métrica de diversidad que mide el grado de
propagacion logrado entre las soluciones obtenidas. Esta métrica se define de la
siguiente manera:

_dp+d+ XN d — d|
de+d;+(N—1)d

Donde d; es la distancia euclidiana entre N soluciones consecutivas, d es la media
de estas distancias, y d;r y d; son las distancias euclidianas a las soluciones
extremas (delimitador) del frente de Pareto exacta en el espacio objetivo. Esta
métrica toma un valor de cero para una distribucién ideal, sefialando una extension
perfecta de las soluciones en el frente de Pareto. Se aplica esta métrica después de

una normalizacién de los valores de la funcion objetivo.

2.4.4 Tasa de errores

Veldhuizen introdujo esta métrica la cual cuenta el nimero de soluciones Optimas

en el frente de Pareto encontrado las cuales pertenecen al frente de Pareto



verdadero y lo divide por el nUmero de soluciones encontradas. La formulacion de

este indicador es el siguiente (Jiang, 2014):

_ Yis1€i
n

ER

El valor méas bajo de esta medida muestra la mejor aproximacion de las verdaderas

soluciones 6ptimas de Pareto.

2.4.5 Hipervolumen (HV)

Hipervolumen es un indicador combinado de convergencia y diversidad que calcula
el volumen (en el espacio objetivo) cubierto por los miembros de un conjunto no
dominado de soluciones Q@ . Mateméticamente, para cada solucion i € Q, un
hipercubo v; se construye con un punto de referencia W y la solucién i como las
esquinas diagonales de la hipercubo. El punto de referencia, simplemente se puede
encontrar mediante la construccion de un vector de los peores valores de la funcion
objetivo. A partir de entonces, se encuentra la union de todos los hipercubos y su

hipervolumen (HV) se calcula como sigue (Zitzler, 1999):

[Ql
HV = volume U(vi)
i=1
Donde:
Q es un conjunto de soluciones no dominadas,
i es una soluciéon de Q,

vi s un hipercubo de la solucién i.

La Figura 2 muestra un ejemplo de dos objetivos a minimizar donde Q@ = {4,B,(C}
es la regién acotada por la linea discontinua. Para cada solucion i € Q, se construye
un hipercubo v; utilizando un punto de referencia W (por ejemplo, puede formarse
tomando el peor valor de cada objetivo de las soluciones) y la solucién i como las

esquinas de la diagonal del hipercubo. Los algoritmos que alcanzan mayores



valores para HV son mejores. Asi, HV se calcula como el volumen de la unién de

todos los hipercubos.

Figura 2 Hipervolumen cubierto por las soluciones no dominadas a, b, ¢

2.4.6 Indicador de Dominancia de Pareto (NR)

Mide el radio de soluciones no dominadas proporcionadas por una frontera
aproximada particular con respecto a soluciones no-dominadas proporcionadas

colectivamente por todos los frentes aproximados (Deb, 2002).

2.4.7 Cobertura de conjuntos

Esta métrica compara dos conjuntos de soluciones en términos de Pareto
dominancia relativa, es decir, presenta resultados del porcentaje de soluciones de
un conjunto que son dominadas por alguna solucion de otro conjunto, se define de

la siguiente manera (Jiang, 2014):

|[{beB|3a € A:a < b}|

C(4,B) = B

C (A, B) Proporcién de soluciones en B, débilmente dominadas por soluciones en A.

C(A,B) =1 Todos los miembros de B son dominados débilmente por A.



C(4A, B) = 0 Ningan miembro de B es débilmente dominados por A.

by C(A.B) = 25%
C(B.A) = 75%

Figura 3. Representacion de Cobertura de Conjuntos.

2.4.8 Distribucion Uniforme (UD)

Cuantifica el grado de aproximaciéon a una distribucién uniforme de un frente de

aproximacion bajo un parametro pre-definido.

2.4.9 Espaciado (S)

Mide que tan uniformemente las soluciones evolucionadas se distribuyen.

2.4.10 Maxima amplitud (MS)

Mide que tan bien la frontera de Pareto verdadera es cubierta por el conjunto

aproximado.



24.11 Andlisis de métricas de desempefio

La Tabla 1 presenta caracteristicas importantes de métricas de desempefio muy
aceptadas en la literatura. La mayoria de las caracteristicas consideradas fueron

tomadas de (Bechikh, 2013) y se describen a continuacion.

TABLA 1. CARACTERISTICAS DE INDICADORES DE DESEMPENO

Indicador de . o . . . Mejor . L
Unario Binario Convergencia Diversidad Mejor medicion
Desempefio valor
Frente de
HV X X X 1
Pareto convexo
Frente de
ub
X X 1 Pareto
continuo
S Hasta 2
X X 0 o
objetivos
MS Hasta 2
X X 0 o
objetivos
A
X X 0 Desconocida
GD
X X 0 Desconocida
IGD
X X 0 Desconocida
SC
X X 1 Desconocida

a) Unario. Indica si es un indicador de desempefio unario (ej. Medida de desempefio
que asigna un unico valor a cada conjunto de soluciones no-dominadas).

b) Binario. Indica si es un indicador de desempefio binario (ej. Medida de
desempefio que asigna un Unico valor a un par de conjuntos de soluciones no-
dominadas).

c¢) Convergencia. Indica que el indicador de desempefio asigna un Unico valor que
corresponde a la convergencia del conjunto de soluciones no-dominadas.

d) Diversidad. Indica que el indicador de desempefio asigna un Unico valor que

corresponde a la divergencia del conjunto de soluciones no-dominadas.




e) Mejor valor. El mejor valor que puede ser obtenido del indicador de desempefio.
Por ejemplo, a mayor valor de HV mejor es el resultado, siendo el maximo valor 1.

f) Mejor medicién. Condicion para que la métrica no de resultados erréneos.

Ninguna métrica por si sola puede medir de manera satisfactoria el desempefio de
un MOEA. Cada métrica puede proporcionar una cuantificaciéon del desempefio
especifico, pero incompleto y solo puede ser efectiva bajo ciertas condiciones. Por
ejemplo, UD trabaja de manera pobre cuando el frente de Pareto es discontinuo,
mientras que indicador de hipervolumen puede dar resultados erréneos si el frente

de Pareto es no-convexo.

TABLA 2. METRICAS PARA CUANTIFICAR EL DESEMPENO DE MOEAS

Métricas utilizadas en

Autores Articulo .
experimentos

Incorporating Decision Maker’s
(Bechikh, 2013) Preference Information in Evolutionary Spread (de la ROI), GD
Multi-objective Optimization
A Multi-Algorithm Balancing Convergence
(Xie, 2013) and Diversity for Multi-Objective HV, IGD, and Spacing
Optimization
Performance Metric Ensemble for
Multiobjective Evolutionary Algorithms
Meta-heuristicas Hibridas para
(Bafios, 2006) Optimizacién Mono-objetivo y Multi- CS, HV
objetivo. Paralelizacién y Aplicaciones

(Yen, 2014) NR, IGD, MS, y HV

La Tabla 2 presenta algunos trabajos, se puede observar que existen diferencias en
el conjunto de métricas utilizado. Esto pone de manifiesto la necesidad de estudiar
bajo qué condiciones cada métrica tiene su mejor comportamiento. La préactica
comun es explotar varias métricas para determinar cual combinacion de métricas
ofrece una mejor opcién, sin embargo, este proceso tiene un costo computacional
alto (Yen, 2014). En esta tesis también es de interés el estudio de las métricas para
analizar la relacién entre la diversidad de las soluciones de las poblaciones por las

que el algoritmo transita y su efecto en el desempefio parcial y final.



Capitulo 3

I1l.  ESTADO DEL ARTE

En este capitulo se presenta una breve revisién de los trabajos relacionados que
dan solucién al Problema Path Dissimilarity los cuales han mostrado resultados
sobresalientes. También se presentan los trabajos relacionados que emplean

métodos de caracterizacion.

3.1 OBTENCION DE EXPLICACIONES DEL DESEMPERNO
ALGORITMICO

El problema Path Dissimilarity ha sido estudiado con distintas formulaciones,

destacando los trabajos de Marti (Duarte,2007)

Marti, Gonzalez-Velarde, y Duarte (2009) (Duarte, 2009) dieron solucién a PDP
mediante la heuristica GRASP. Primero, el algoritmo genera k-rutas mas cortas de
acuerdo a valores de riesgo y las ordena para después eliminar las rutas duplicadas.
Después, en la busqueda local se realizan intercambios eliminando un camino y
agregando uno nuevo con la finalidad de mejorar la solucion actual. La evaluacion
y mejora de los objetivos se realiza de manera secuencial: primero minimiza el valor
del primer objetivo sin considerar el segundo objetivo. En la segunda etapa se trata
de mejorar el segundo objetivo, independientemente del primer objetivo. Esta
operacion se realiza hasta que no exista una mejora o hasta que se alcance el

nimero maximo de iteraciones.

(Marti, 2012) extienden su enfoque de solucion agregando a la heuristica GRASP
la propiedad de ruta enlazada (path relinking). Ademas, incluyeron otros operadores

para la generacion de soluciones: generacién de soluciones totalmente aleatorias,



generacion de soluciones guiadas por los objetivos de manera alterna sin que el
valor de un objetivo influya sobre el otro y la generacion de soluciones basada en la

combinacion de las dos primeras.

Renan (2016) (Renan, 2016) emplea NSGA-II para resolver el problema multi-
objetivo VRP con respuesta de demanda de transporte de (VRPDRT), el cual es un
problema de rutas en donde un tipo de transporte permite a los clientes tomar a su
destino como un taxi con el fin de reducir los costos de operacion y para satisfacer

las necesidades del cliente.

3.2 OBTENCION DE EXPLICACIONES DEL DESEMPENO
ALGORITMICO

Generalmente, la explicacion de una conducta algoritmica estd basada en la
identificacion de medidas de caracterizacidon, por lo que esta seccidn inicia con la

revision de este concepto, seguido del andlisis individual de trabajos.

3.2.1 Medidas de caracterizacion

En cualquier area siempre se desea alcanzar el éxito, y para medir este éxito deben
formularse elementos que sirvan para definir si algo fue bueno o no, o si cumplié
con lo esperado o no. Por lo que es importante que se establezcan metas medibles
e indicadores de desempefio. Sin una base concreta para medir el éxito, la
evaluacion de cualquier trabajo se vuelve imprecisa y subjetiva, para ello existen los

indicadores y métricas (Fiksel, 1998).

Un indicador de desempefio es un atributo especifico que muestra, da indicios o
sefiales de algun aspecto a evaluar. Es una unidad de medida que permite el
seguimiento y la evaluacion periddica de los resultados obtenidos en la ejecucion
de un programa, proyecto o actividad por lo que cada indicador debe estar asociado

con al menos una métrica (Fiksel, 1998).



Una métrica es “una medida cuantitativa del grado en que un sistema, componente
0 proceso posee un atributo dado” (Ejiogu, 1991). Es la aplicaciéon continua de
mediciones basadas en técnicas para el proceso de desarrollo de un producto para
suministrar informacion relevante a tiempo, para mejorar el proceso y el producto
(Serrano, 2002).

Las métricas deben ser verificables, objetivas y significativas. Existen dos grandes
categorias de métricas: las primeras son métricas cuantitativas que se basan en
datos empiricos y caracterizan el rendimiento numéricamente. La segunda
categoria es meétricas cualitativas que dependen de distinciones semanticas

basadas en la observacion y el juicio (Fiksel, 1998).

Una de las metas de usar métricas de caracterizacion es aprender y entender la
relacion entre caracteristicas de la instancia y el desempefio de algoritmo. En la
literatura especializada, se han propuesto métricas (independientes o dependientes
del problema) las cuales han sido relacionadas con cada etapa del proceso de
solucién de algunos problemas de optimizacién, mediante modelos de regresion
(Weber, 2012), metodologias para identificar el punto de transicion de problema facil
a dificil (phase transition) [(Boettcher,2004)(Martin,2001)], metodologias para
analizar la superficie de aptitud (Knowles,2006) y, en forma mas general, mediante
métodos de descubrimiento de conocimiento del area de aprendizaje automatico.
La revision de la literatura revela la necesidad de formular métricas suficientes,

relevantes y complementarias para problemas afines (Smith-Miles, 2012).

Existen muchas extensiones del andlisis de superficie para problemas multi-objetivo
[(Deb, 1999), (Knowles, 2002)]. Sin embargo, pesar del amplio estudio, alin es poco
entendida la relacion entre la dificultad de un problema y la superficie de aptitud de
muchos problemas de optimizacion combinatoria multi-objetivo y mono-objetivo
(Bierwirth, 2004). El uso complementario de métricas podria ser una alternativa mas

reveladora.



En algunos trabajos se ha utilizado el término indice para nombrar a las medidas de
caracterizacion del proceso de solucién algoritmico, para estandarizar términos y
acorde con las definiciones previas, en la presente investigacion se denominaran

métricas.

3.2.1.1 Problema

En la entrada, se deben tomar en cuenta las métricas que permitan dar a entender
las caracteristicas de la instancia como es su estructura y su dificultad, por ejemplo,
el tamafio de la instancia, la estructura del espacio de blusqueda y de las soluciones
Optimas, también se debe considerar aquellas métricas que proporcionen
informacion a partir de los parametros que integran el problema.

Es importante considerar medidas estadisticas que se apliquen a los valores que
toman los pardametros de la instancia, para desde ese punto tener cierto

conocimiento para comprender el comportamiento del algoritmo y su resultado final.

3.2.1.2 Algoritmo

Durante el proceso las métricas que se deben seleccionar son aquellas que
caractericen el comportamiento del algoritmo en tiempo de ejecucién. Algunas de
las caracteristicas que es importante medir son las caracteristicas de la funcién
objetivo, las caracteristicas del espacio de buUsqueda ademas de medidas

estadisticas aplicadas a los resultados parciales de la busqueda.

3.2.1.3 Resultado final

En la salida, se deben considerar métricas de desempefio algoritmico, por ejemplo:
el tiempo de solucién y calidad de solucion. Ademas, se deben aplicar medidas
estadisticas sobre los resultados finales de la busqueda. Por ejemplo, sobre la

distribucién del tiempo de ejecucion.



3.2.2 Revision de trabajos de la literatura

En la literatura hay gran cantidad de articulos donde relacionan las caracteristicas
de algunas clases de instancias de problemas especificos con el desempefio de

varios algoritmos. Muestra de ello son los siguientes:

Lemeire y Dirkx (Lemeire, 2004), mediante la construccion de un modelo causal
analizan el desempefio de un algoritmo paralelo de multiplicacion de matrices, en
donde descubren las principales causas que originan varias anomalias observadas

en el proceso de comunicacion de distintas corridas del algoritmo.

Hoos y Stitzle (Hoos, 2004) mediante un algoritmo de busqueda local iterativa dan
solucion a instancias del problema MAX-SAT analizando el comportamiento y
desemperio de un algoritmo. Las trayectorias de busqueda trazadas por el algoritmo
para resolver instancias del problema son caracterizadas por diferentes métricas de

correlacion.

Chevalier (Chevalier, 2006) realiza un estudio experimental, donde considera
diferentes configuraciones de los parametros de un algoritmo genético para resolver
el problema de diagnosis de fallas multiples, obteniendo un balance correcto entre
la exploracion y la explotacién del espacio de busqueda para obtener mejores

individuos.

En el trabajo de Pérez (Pérez, 2007) se presenta una metodologia la cual realiza un
estudio sisteméatico de los elementos que intervienen en el proceso algoritmico
asociado a una metaheuristica, busqueda tabu. Con esta metodologia se realiza un
estudio experimental con el cual se identifican aspectos que influyen en el

desemperio algoritmico.

Landero (Landero, 2008) presenta una metodologia similar a la propuesta en el

trabajo de Pérez, sin embargo, en lugar de partir de un analisis experimental para



identificar variables e indicadores del proceso algoritmico, se obtienen métricas que

caracterizan las instancias del problema y la estructura interna del algoritmo.

Quiroz (Quiroz, 2014) combind métodos de analisis exploratorio de datos y de
andlisis causal en cuatro etapas. En la etapa de caracterizacion se identifican

factores que influyen en el desempefio y se cuantifican mediante indices.

3.2.3 Analisis comparativo de trabajos relacionados

Algunos trabajos relacionados son presentados en la Tabla 3. La primera columna
son las referencias de los trabajos considerados. La segunda columna indica, para
cada trabajo, si se realiz6 un andlisis experimental inicial con el objetivo de
identificar variables y métricas de caracterizaciéon del proceso de solucion

algoritmico (AEI, Andlisis Experimental Inicial).

Laterceray cuarta columnas indican si el analisis del algoritmo se realiza de manera
conjunta con la informacién de instancias del problema; este analisis puede
realizarse sobre la descripcion de la instancia del problema (MDP, Métricas de
Descripcién del Problema) o de una muestra del espacio de soluciones de la

instancia del problema (MEP, Métricas del Espacio del Problema).

Las columnas de la quinta a la séptima indican si la informacion del algoritmo es
contemplada en el andlisis; dicha informacién puede ser obtenida del
comportamiento del algoritmo en relacién a sus principales parametros de control
(MCA, Métricas de Comportamiento del Algoritmo), trayectoria de busqueda (MTB,
Métricas de Trayectoria de BuUsqueda) y estructura interna del algoritmo (MEI,
Métricas de Estructura Interna). La octava columna indica si los trabajos
relacionados han realizado explicaciones formales del desempefio de algoritmos.
La columna final muestra si los trabajos se realizaron como problemas multi-objetivo
(Quiroz, 2014).



El andlisis de trabajos relacionados revela que algunos de ellos [(Hoos, 2004),
(Konak, 2005), (Chevalier, 2006)] proveen explicaciones a través de un analisis
tabular de resultados experimentales del comportamiento de un algoritmo sobre un
conjunto de instancias de un problema. Otros trabajos [(Lemeire, 2004), (Pérez,
2007), (Pérez J., 2008)] llevan a cabo un andlisis causal usando algoritmos de
aprendizaje de estructura y de paradmetros, y proveen un modelo formal del

comportamiento de un algoritmo.

El trabajo de Pérez (Pérez, 2007) revela formalmente porqué un algoritmo se
desemperfia mejor al resolver un subconjunto de instancias, aunque, su explicacion
es limitada, pues no se incluyen todos los tipos de indices del problema y del

algoritmo.

La metodologia propuesta por Landero (Landero, 2008) permite relacionar indices
influyentes de la dominacién de un algoritmo y la estructura interna del mismo, para
proveer explicaciones a través del analisis causal, ademas de validar y aplicar el

modelo causal obtenido.

TABLA 3. TRABAJOS RELACIONADOS CON LA CARACTERIZACION DEL
DESEMPERNO DE ALGORITMOS

Informacion andizada
_ Idgn_tlﬁcaaon Métrica_sdelas B . Explicaciones Problemas
Trabgjo inicial de instancias del Métricas del agoritmo formales multi-
variables AEI prob| ema Ob] etivo
MDP | MEP | MCA | MTB MEI
(Hoos, 2004) X X
(Konak, 2005) X
(Lemeire, 2004) X X
(Chevalier, 2006) X
(Pérez, 2007) X X X
(Landero, 2008) X X X
(Quiroz, 2014) X X X X X X X
En este trabgo X X X X X X X X

Quiroz (Quiroz, 2014) realiz6 un analisis con enfoque experimental para un estudio
integral del proceso de optimizacion con la finalidad de identificar relaciones entre

los factores que afectan al desempefio algoritmico. Combiné métodos de andlisis



exploratorio de datos y de analisis causal en cuatro etapas. Para evaluar el trabajo
realizado analiz6 el proceso de optimizacion del problema de empacado de
contenedores. Ademas, identificé propiedades que definen la estructura de una

instancia de BPP. Generd nuevos conjuntos de instancias dificiles.

El trabajo presente realizara una adaptacion de un algoritmo que da solucion a un
problema de agrupacion mono-objetivo de agrupacion para que este algoritmo sea
capaz de resolver un problema muy relacionado, pero con un enfoque multi-objetivo.
Esto se realizara mediante el uso de métricas seleccionadas de la literatura las
cuales permitan caracterizar al algoritmo durante todo el proceso de solucion del
problema, es decir, entrada, proceso algoritmico y estructura de las soluciones
obtenidas, de manera que se alcance el mejor desempefio. El problema multi-
objetivo con el que se trabajard deber& ser similar al problema de empacado de

contenedores.



Capitulo 4

IV. ADAPTACION DEL ALGORITMO GGA-CGT

En este capitulo, cada método dentro del Algoritmo Genético con Transmision
Controlada de Genes (Quiroz, 2014) es estudiado a fin de conocer las estrategias
utilizadas y realizar la adaptacion del mismo con el objetivo de dar solucién a un

problema multi-objetivo.

4.1 ESTRUCTURA ORIGINAL DEL ALGORITMO

En el Algoritmo 1 se muestra el esquema general del algoritmo GGA-CGT en donde
se aprecia la estructura de acuerdo a un algoritmo genético. El proceso inicia con la
generacion de una poblacion P de individuos generados con la heuristica FF-f
(Linea 1).

Algoritmo 1. GGA-CGT
Generar unapoblacién inicial P con FF — ii;
while generacion < max_gen and Size(mejor_solucion) > L,
Seleccionar n. individuos paracruzar con Controlled_Selection;
Aplicar Gene_Lenel_Crossover + FFD an, individuos sel eccionados;
Aplicar Controlled_Replacement paraintroducir descendencia;
Seleccionar n,, individuosy clonar soluciones élite mediante Controlled_Selection,;
Aplicar Adaptive_Mutation + RP alosmejoresindividuosde n,,;
Aplicar Controlled_Replacement paraintroducir clones,
Actuaizacion de global_best_solution;
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10 end;
Fin GGA-CGT

En la primer fase (lineas 3-5) n. individuos son seleccionados por el método
Controlled_Selection, y se les aplica el operador Gene_Level Crossover+FFD,

después para generar a los hijos se usa el operador Controlled_Replacement.



En la fase siguiente (lineas 6-8), individuos élite son clonados de acuerdo al valor
de life_span y los mejores n,, individuos son seleccionados para ser modificados
genéticamente mediante el operador Adaptive Mutation+RP, después, los
individuos que son clon son introducidos a la poblacibn mediante
Controlled_Replacement. En cada generacién la mejor solucién global se actualiza
como se indica en la linea 9. Y este proceso se repite tantas veces se le indique en

max_gen.

4.2 REDISENO DE LA ESTRUCTURA DEL ALGORITMO

Como ya se ha mencionado, un algoritmo genético (GA) esta inspirado en el
proceso genético de los organismos vivos, es una estrategia que emula el proceso
evolutivo natural. Un GA crea soluciones factibles (poblacién) para un problemas,
las cuales haciendo uso de la evolucion se van combinando (mutacién) y alterando
(cruza) para crear soluciones mas fuertes (Quiroz, 2014). En optimizacién mono-
objetivo es una funcién de aptitud la que determina qué solucién prevalece contra
el resto, pero al tratarse de varios objetivos una poderosa alternativa es usar la
caracteristica de frentes de dominancia, para encontrar qué conjunto de soluciones
son las mejores, estas se encuentran en el frente cero mejor conocido como Frente

de Pareto.

Se ha denominado M-GGA-CGT a la adaptacion multiobjetivo producida a partir de
GGA-CGT. Esta extension conserva las estrategias originales del algoritmo,
excepto la Linea 9, la cual posibilita la soluciéon al problema multi-objetivo Path
Dissimilarity. Lineas abajo se detallas los cambios realizados en cada médulo, los

cuales se han nombrado en espafiol con fines didacticos.

El algoritmo inicia con la generacion de una poblacion inicial P de individuos
generados con la heuristica FF-A (Linea 1). En la primera fase (lineas 3-5) n.
individuos son seleccionados por el método SeleccionControladaParaCruza, y se

les aplica el operador CruzaNivelGen+FFD para generar a los hijos de éstos.



Algoritmo 2. M-GGA-CGT
P « PoblacionInicial + FF — 1.
while (generacion < max_gen)
n. « SeleccionControladaParaCruza(P)
H « CruzaNivelGen + FFD(n.)
P « ReemplazoControladoDeCruza(H)
n,, < SeleccionControladaParaMutacion(P)
n,, < MutacionAdaptativa + RP(n,,)
P « ReemplazoControladoDeMutacion(n,,)
Fy « ActualizacionFrente(P)
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10 end
Fin M-GGA-CGT

Mediante el operador ReemplazoControladoDeCruza se reemplazan varios
elementos de la poblacion por los hijos generados. En la fase siguiente (lineas 6-8),
los mejores individuos son clonados y los mejores n,, individuos son seleccionados
para ser modificados genéticamente mediante el operador MutacionAdaptativa+RP,
después, los individuos mutados son introducidos a la poblacion mediante el
operador ReemplazoControladoDeMutacion. En cada generacion se actualiza el
Frente de Pareto (linea 9). Estos procesos se repiten tantas veces se le indique en

max_gen.

4.2.1 Componentes del algoritmo M-GGA-GCT

4.2.1.1 Poblacion inicial y heuristica FF-A

Para generar la poblacidn inicial se hace uso de la heuristica FF-fi, esta heuristica
genera una solucidén con diferentes rutas y cada ruta es considerada como un grupo.
Esta heuristica se describe de la siguiente manera: dado un conjunto N de n
vértices, se genera el subconjunto N de fi vértices donde fi; tiene una distancia
respecto al origen y dicha distancia es 50% o mas grande que el limite de distancia
asignado para cada ruta. Primero, los fi vértices mas grandes de N son
acomodados en rutas diferentes; a continuacion, cada uno de los vértices restantes

se colocan uno a uno en la primera ruta que tiene la capacidad suficiente para alojar



al vértice; si ninguna de las rutas puede almacenarlo, el vértice se coloca en un

nueva ruta y asi contindia hasta que todos los vértices estén dentro de un ruta.

4.2.1.2 Seleccion controlada para Cruza

Este operador se encarga de seleccionar qué elementos seran cruzados. Se obtiene
un conjunto n. de parejas G y R, donde G pertenece al conjunto de soluciones
buenas y R pertenece al conjunto de soluciones aleatorias. Posteriormente estos
elementos seran combinados en pareja G; con R;. El subconjunto G contiene n./2
elementos tomados de la poblacién de forma aleatoria y el subconjunto R contiene

n./2 elementos tomados dentro de las mejores soluciones.

4.2.1.3 Cruza a nivel gen + FFD

Dada dos soluciones P, y P,, se cruzan dos veces para generar dos hijos: P, con P,
y P, con P;. Este operador considera los grupos en orden descendente de su
llenado, para aumentar la probabilidad de que los mejores grupos seran heredados
por los hijos. Comenzando en el mejor grupo mas lleno, los grupos individuales de
ambos padres se comparan en paralelo, descartando los grupos en donde se
repiten los elementos; al final aquellos elementos que hayan quedado fuera son

reinsertados con la heuristica muy conocida FFD (Quiroz, 2014).

El proceso de cruza se describe de la siguiente manera:

Capacidad 10 9 3 3 5
ocupada
Elementos 35 8,2 0,6 17 4
dentro
Peso de los 82 27 62 35 5
elemento

Primer padre



Capacidad 10 8 3 7 7
ocupada
Elementos | 15\ 3 | 08 | 46 | 7,5
dentro
Peso de los 37 8 62 | 42 | 52
elemento

Segundo padre
Dado:

e unainstancia P,
e contenedores con capacidad de 10,
e un conjunto N con 9 elementos,

¢ el peso de los elementos (6,3,7,8,5,2,2,5,2).

Se ordenan de acuerdo al peso del contenedor para generar al hijo

Capacidad

10 10 9 8 8 8 8 7 7 5
ocupada

Elementos | 3,5 | 1,2 | 8,2 3 06 |08 | 17|46 | 75 4

Se seleccionan los contenedores llenos 0 mas llenos de manera que no se repitan

los elementos, quedando libres los elementos 7 y 8 sin ubicacion.

Capacidad

10 10 8 5
ocupada

Elementos 35|12 | 06 4

Para asignar los elementos que quedaron libres se usa la heuristica FFD, la cual
consiste en buscar en qué contenedor aln existe espacio de manera que el objeto

pueda afadirse. Quedando de la siguiente manera:

Capacidad

10 10 10 10
ocupada

Elementos 35| 12 [068| 4,7




4.2.1.4 Reemplazo controlado de Cruza

El operador de cruza ha generado un conjunto € de los hijos de n.. Los primeros
n./2 hijos se introducen a P y reemplaza a los individuos en el conjunto de los
padres aleatorios R. Los n./2 hijos restantes se introducen en P\(G U R) con las
siguientes condiciones: (a) reemplazar individuos con aptitud duplicada; (b) si hay
hijos que no han sido insertados en P, entonces introducirlos, en sustitucion de las

peores soluciones.

4.2.1.5 Seleccidén controlada para mutacién

Se seleccionan n,, elementos de P los cuales pertenecen al grupo de las mejores
soluciones y cumplen con la condiciéon de que la generacién en la que fueron
creados sea menor al valor de life span. Este parametro es constante e indica el
limite para que una solucién pueda ser mutada, esto en base al nimero de

generacion en la que dicha solucion fue creada.

4.2.1.6 Mutacién adaptativa + RP

El proceso de mutacion funciona a nivel del gen (grupo o ruta), el cual propicia la
transmision de los mejores genes en el cromosoma, sin perder los mejores patrones
individuales (aquellos grupos completos), este operador considera los grupos en el
orden de su llenado descendente, elimina aquellos grupos mas vacios y vuelve a
insertar los vértices con la heuristica de reordenamiento RP, la cual se describe
lineas abajo. Para determinar cuantos grupos seran eliminados de la solucién se

hace uso de la siguiente funcién:

np =[i-&-pel
2 — (i/m)
£=T

. 1
pe=1-— Unlform(O,m)



Donde:
m es la cantidad de contenedores,
i es la cantidad de contenedores incompletos,

k es un parametro que define la proporcion de cambio de € y p, con respecto a i.

El proceso de cruza se describe de la siguiente manera:
Dado:

e unainstancia P,

e contenedores con capacidad de 10,

e un conjunto N con 9 elementos,

e el peso de los elementos (6,3,7,8,5,2,2,5,2).

Capacidad | 1y |\ 15| 9 | 8 | 8 | 4
ocupada
Elementos | 5o | 17 1 g5 | 06| 9 | a
dentro

Solucién

Se tiene en la solucion m = 6 nimero de contenedores, el nimero de contenedores
incompletos i =4 y la proporciébn de cambio k = 3. Mediante las ecuacion de
mutacion se obtiene € = 0.83 y la probabilidad de eliminacion p, = 0.5. La cantidad
de contenedores a eliminar es n;, = 2, lo que indica que al menos 2 contenedores

seran eliminados de la solucién. Quedando libres los elementos 9y 4.

Capacidad 10 10 9 3
ocupada

Elementos 35 17 8,2 0,6
dentro

Para ubicar los elementos que han quedado libres se usa un método llamado RP,

el cual consiste en comparar cada elemento de cada contenedor con los elementos



libres con la finalidad de mejorar el espacio ocupado del contenedor, después que
se han realizado todas las comparaciones a los elementos que queden libres se
acomodan usando la heuristica FF haciendo uso de un nuevo contenedor para

almacenar al elemento restante.

Capacidad | 16 | 45 | 9 | 10 | 10
ocupada
Elementos

3,5 1,7 8,2 9,6 4,0
dentro

Solucién

4.2.1.7 Reemplazo controlado de mutacion

Cuando se aplica el operador de mutacion, algunos de los mejores individuos son
clonados para preservar las mejores soluciones. Cada clon se puede introducir en
la poblacién de dos maneras: (a) si hay soluciones con la aptitud duplicada, a
continuacion, el clon sustituira a una de ellos; y (b) si la primera alternativa no es

posible, entonces el clon reemplazara a la peor solucion.

4.2.1.8 Actualizacion de los Frentes
En cada iteracion se obtienen los Frentes ordenando la poblacién de acuerdo al
grado de dominancia de manera tal que las mejores soluciones quedan al inicio de

la poblacion [5].

4.3 CONFIGURACION DE PARAMETROS DEL ALGORITMO M-GGA-
GCT

Se ha implementado una metodologia con enfoque experimental que evalla el
impacto de los pardmetros en el rendimiento de un algoritmo y, por este medio,
reduce el nimero de experimentos necesarios. Este enfoque combina las Covering
Arrays y el analisis exploratorio de datos. El trabajo propuesto tiene las siguientes

caracteristicas:



a) El espacio de pardmetros se explora a través de muestras de tamafio minimo,
pero suficiente para inferir las relaciones entre cada par de variables, que cubre a
través de las matrices.

b) Los efectos de los pardmetros sobre el rendimiento final se aproximan a medida
que se realizan las técnicas de analisis exploratorio de datos.

c) Los valores de las pruebas y sus éareas de distribucibn se actualizan
dinamicamente

d) El ajuste de parametros es fuera de linea.

4.3.1 Metodologia propuesta para la configuracion de parametros

Este trabajo se describe de la siguiente manera (Figura 4):
Dados:

e Un conjunto de instancias |

e Un algoritmo A para resolver |

e Un conjunto P de k parametros

e Elrango de valores [pi™", pi"®] para cada parametro i.

e Eltamario de rango minimo requerido R™" para cada parametro i.
e Los valores vyt para el tamafio del alfabeto y la cobertura del CA.

El proceso metodolégico consiste en cuatro pasos:
1.- S. Teniendo todos los valores de entrada se realizara el célculo de los valores
del conjunto de configuraciones S los cuales se obtienen mediante la siguiente

ecuacion:

min I (CAji "':I-)(pimx - pimn)

S. =
P v+1

ji i

Vj e{0,...,N-T3,Vie{0,.. k-3

El conjunto de configuraciones S es una matriz de tamafio N X k, calculado de
acuerdo a la ecuacion 1, donde p™" y p/™® son los valores maximos y minimo para
el parametro i, CA; es el elemento en la fila j y la columna i de la matriz de

CA (N; t, k,v) y v es el nimero de valores para cada parametro.



Fig 4. Metodologia Propuesta para la configuracion de parametros
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Analyze(E)

False

2.- Solve. Este paso consiste en probar cada configuracién S; generada en el paso
anterior, alimentando al algoritmo A por cada instancia I .Como en esta
experimentacion se desea que la instancia I alcance el valor 6ptimo, se debera
realizar un acumulado de cuantas instancias han alcanzado el valor 6ptimo con cada

configuracién S; en cada ejecucion.

Teniendo estos valores, se guardaran en un archivo E, el cual sera usado para que

se le apliguen varios métodos estadisticos en el siguiente paso.

3.- Analyze(E). La finalidad de este paso es encontrar aquel pardmetro que propicie
que el algoritmo tenga un mejor desempefio. Cuando se haya encontrado dicho
pardmetro éste se utilizarA como base, y se reducira el rango que este pueda
abarcar, para que en una siguiente iteracion se trabaje con un espacio mas pequefio

y que a la vez permita obtener mejores resultados. El proceso para encontrar a este



parametro es el siguiente y se basa en los datos obtenidos en el archivo E generado
previamente:

Se calcula el Coeficiente de correlacién a cada conjunto de valores de cada
pardmetro con respecto al nUmero de instancias que alcanzaron el valor 6ptimo. Al

valor final de cada pardmetro se utiliza con valor absoluto.

Se toman los primeros 6 valores de configuracion de cada parametro, y se obtiene
el promedio de cuantas instancias haciendo uso de ese valor de configuracion
alcanzaron el valor 6ptimo. Se obtendria un conjunto de 6 elementos para cada

parametro.

Ahora a cada conjunto obtenido en el paso anterior, se calcula la desviacion

estandar.

Se selecciona el valor maximo de cada parametro, ya que se desea maximizar la

cantidad de instancias que alcancen el valor 6ptimo.

Ahora que se tienen los valores maximos de cada parametro, se elige cual
pardametro tiene un mayor valor, ya que este parametro serd la base para encontrar

un mejor desempefio.

4.- Update. Cuando se haya encontrado al pardmetro que aporte un mayor
rendimiento al desempefo del algoritmo, se procedera a reducir el rango de este
pardametro con la finalidad de reducir el espacio de blusqueda sobre ese parametro

y explorar en los restantes.

El enfoque de configuracion iterara hasta haber disminuido el rango de cada
parametro al tamafio R™" o hasta encontrar una configuracion que obtenga el

desempefio deseado.



Capitulo 5

V. EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

5.1 EVALUACION INICIAL DE M-GGA-CGT

Para la experimentacion se hizo uso de un conjunto de cinco instancias estandar
tomadas de manera aleatoria de cinco grupos diferentes de TSP (Reinelt, 95), las
cuales fueron resueltas con el clasico algoritmo NSGA-II (Deb, 2002) y con el
algoritmo propuesto M-GGA-CGT. Los pardametros considerados en la
experimentacién fueron los siguientes: porcentaje de cruza = 0.2, porcentaje de
mutacion = 0.83, tamafio de la poblacion = 100, numero de generaciones = 30.
Ademas, se considera que, a excepcién del vértice origen y destino, un vértice solo

debe estar dentro de una ruta.

La Figura 5 muestra una instancia en la que, en ambos objetivos, M-GGA-CGT
obtuvo mejores resultados. Dado que la funcién objetivo fi(S) es de minimizacién y
la funcién objetivo f2(S) es de maximizacion, el frente de pareto éptimo debe estar

orientado hacia la regién superior izquierda, tal como lo hace M-GGA-CGT.

max NSGA-2 max M-GGA-CGT

f+A5)

min

513000 543000 563000 ) BOE000 623000 643000

fils)

Figura 5. Comparacion del mejor frente encontrado para la instancia ali532.



En la Tabla 1 se muestran los resultados de la experimentacion. Se utiliz6 como
indicadores de calidad la dominancia de Pareto (Deb, 2002) y la Distancia
Generacional (Robi¢, 2005)(DG). Para obtener los resultados de dominancia de
Pareto se compararon las soluciones obtenidas por cada algoritmo y se contabilizé
cuantas se mantuvieron como no-dominadas. Por otro lado, la DG refleja la distancia
existente entre un conjunto de soluciones no-dominadas y un conjunto
representativo del mejor frente de Pareto aproximado (FP aproximado). En este
caso, el FP aproximado esta formado por la unidén de las soluciones no-dominadas

de ambos algoritmos.

TABLA 4. COMPARACION DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS ENTRE NSGA-Il Y M-

GGA-CGT
Tamafio del Soluciones no _ _
No. Instancia Algoritmo  conjunto de dominadas D|stanlC|a Distancia
soluciones en (AU B) ESuSiac e euclidiar.wa
(promedio)
1 rat575 NSGA-II 11 11 0 1.86
M-GGACGT 18 18 0 1.02
2 u574 NSGA-II 13 13 0 1.87
M-GGACGT 22 22 0 1.06
3 pcb442 NSGA-II 11 7 0.05 1.69
M-GGACGT 17 17 0 0.59
4 ali532  NSGA-II 23 0 - -
M-GGACGT 15 15 0 0.82
5 d493 NSGA-II 10 6 1.2 1.41
M-GGACGT 13 1 2.95 1.7

Nota A es el conjunto de soluciones obtenidas por NSGA-I1; B es el conjunto obtenido por M-GGA-CGT

Se aprecia que, en las primeras dos instancias ambos algoritmos tuvieron buenos
resultados en distancia generacional (Columna 5), pero M-GGA-CGT fue mejor en
dominancia (Columna 4). En las instancias 3 y 4, M-GGA-CGT obtuvo mejores

resultados que NSGA-II tanto en dominancia como en DG. Cabe mencionar que en



la instancia 4 ninguna solucion de NSGA-II permanecié como no-dominada, por lo
tanto no fue posible calcular su DG. Fue solo en la instancia 5 donde el NSGA-II

obtuvo mejores resultados.

5.2 CARACTERIZACION DEL DESEMPERNO

Para la experimentacion se hizo uso de un conjunto de 42 instancias estandar, estas
fueron resueltas con el clasico algoritmo NSGA-II (Deb, 2002) y con el algoritmo
propuesto M-GGA-CGT.

Los pardametros considerados en la experimentacion para el algoritmo M-GGA.CGT
fueron los siguientes: porcentaje de cruza = 0.2, porcentaje de mutacion = 0.83,
tamafio de la poblacion = 100, nimero de generaciones = 30. En cuanto al algoritmo
NSGA-II [4], los parametros fueron: porcentaje de cruza = 0.8, porcentaje de muta

= 0.1, tamafio de la poblaciéon = 100, nimero de generaciones = 30.

Soluciones éptimas

Grupo de instancias NSGA-II M-GGA-CGT
ch 8.5 14
gr 10 143
kroA 6.6 12
kroB 8.3 9
lin 5.5 6.5
pr 6.8 11.2
rat 8.5 11

TABLA 5. COMPARACION DE LA CANTIDAD DE SOLUCIONES PROMEDIO
GENERADAS POR EL ALGORITMO  M-GGA-CGT Y EL ALGORITMO NSGA-II

Como se aprecia en la Tabla 5, el algoritmo M-GGA-CGT siempre generd un

conjunto mayor de soluciones.

5.2.1 Caracterizacion del Problema

Se aplicaron métricas que nos permite conocer el comportamiento del algoritmo, en

base a los resultados se logré obtener el siguiente analisis de co-relacion (Tabla 6).



El analisis muestra que existe una relacion entre las caracteristicas de las instancias

y el desempefio del algoritmo NSGA-II.

Uniformidad t d Rango Promedio
Soluciones Generadas NSGA2 0.16120342 0.42286971 0.52156191 -0.11900813 -0.11403058
Soluciones Generadas GGACGT -0.16287694 0.08303946 0.04245882 0.01381723 0.01265609
Soluciones Generadas Unién -0.05470307 0.27150702 0.2861095 -0.04616756 -0.04471091
Dominancia NSGA2 0.16120342 0.42286971 0.52156191 -0.11900813 -0.11403058
Dominancia GGACGT -0.16287694 0.08303946 0.04245882 0.01381723 0.01265609
Distancia Euclidiana NSGA2 -0.21930925 0.01773821 0.01265989 0.36113163 0.4231053
Distancia Euclidiana MGGACGT -0.05838309 -0.01933068 0.01816128 0.1109613 0.1452751

TABLA 6. ANALISIS DE CORRELACION REALIZADO

Para el algoritmo M-GGA-CGT las caracteristicas de las instancias no parecen
afectar el desempefo. Esto puede considerarse algo positivo, pues el algoritmo
independientemente de la estructura de las instancias logra explorar y explotar de
manera eficiente el espacio de busqueda. Lo anterior confirma la generalidad del
algoritmo M-GGA-CGT para solucionar de manera eficiente problemas de

agrupacion.

Los resultados obtenidos muestran que M-GGA-CGT es una estrategia mas robusta
y que permite realizar una mejor exploracién del espacio de busqueda que el
algoritmo NSGA-II.
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Gréfical Promedio de las distancias estandarizadas y dominancia



La Grafica 1 Muestra que la dominancia del NSGA-Il parece aumentar con el
promedio de las distancias estandarizadas, en cambio M-GGA-CGT muestra un

comportamiento similar en todas las instancias.

La dominancia del NSGA-II parece aumentar con la desviacion de las distancias
estandarizadas. Por otro lado, M-GGA-CGT muestra un comportamiento similar en

todas las instancias. Lo anterior se aprecia en la Grafica 2.
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Gréfica2 Desviacion de las distancias estandarizadas y DOMINANCIA

En la Grafica 3, M-GGA-CGT muestra un comportamiento similar en todas las
instancias. La distancia euclidiana del NSGA-II parece aumentar con el rango de las

distancias.
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Gréfica3 Distancia euclidiana y rango



M-GGA-CGT muestra un comportamiento similar en todas las instancias, como se

muestra en la Grafica 4. En cambio, en NSGA-II la distancia euclidiana parece

aumentar con el promedio de las distancias.
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Gréfica 4 Distancia euclidiana Y promedio

5.2.2 Caracterizacion de la salida

Se realiz6 la experimentacion con un grupo de 42 instancias obteniendo resultados

satisfactorios al comparar la eficiencia contra el algoritmo NSGA2. A continuacion

se muestran graficas para demostrar la efectividad del algoritmo M-GGA-CGT.
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Capitulo 6

VI. CONCLUSIONES

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

desarrollo de trabajos futuros.

6.1 CONCLUSIONES

En el trabajo de investigacion presentado en esta tesis se abordé la adaptacion de
un algoritmo del estado del arte, ademas se estudié el proceso de solucién de
problemas de optimizacion NP-duros seleccionando el mas acercado al problema

que resuelve el algoritmo original.

Una vez estudiado el algoritmo original se procedié a desarrollar un nuevo algoritmo,
el cual tuviera todas las caracteristicas buscando siempre buenos resultados, para
ello se compararon los resutlados obtenidos contra otro algoritmo fuerte del estado
del arte, el NSGA2 (Deb, 2002).

El algoritmo propuesto fue evaluado al aplicarse al problema Path Dissimilarity, el
cual es un problema de rutas. Los resultados experimentales obtenidos mostraron
que el algoritmo redisefiado supera las soluciones del algoritmo del estado del arte,
NSGA2.

Entre las principales aportaciones de este trabajo se encuentran:

1. Se desarroll6 la adaptacidon de un algoritmo del estado del arte, el GGA-CGT
(Quiroz, 2014).



2. Se realizé un estudio sobre la estructura del problema Path Dissimilarity y
relacion con el problema de empacado de objetos en contenedores, el cual

es resuelto por el algoritmo original.

3. Se analiz6 y selecciond un conjunto de indices de caracterizacidon que

pudieran ser aplicados al problema Path Dissimilarity.

4. Se implement6 una metodologia que permite configurar los parametros de

entrada del algoritmo.

5. Una vez terminado el algoritmo se aplic6 a 42 instancias, obteniendo
resultados satisfactorios al compararlos con el NSGA2. Demostrando que el

algoritmo generado es competitivo.

6.2 TRABAJO FUTURO

Para dar continuidad al trabajo de investigacion presentado se proponen los

siguientes trabajos:

a. Aplicar el algoritmo generado en esta tesis a otro gran nimero de instancias.
b. Se considera posible aplicar el algoritmo M-GGA-CGT a otros problemas de

agrupacion, solo realizando unas pequefias adaptaciones.
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