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Resumen

La presente investigacion se centra en el estudio, diseno y evaluacion de esquemas de
portafolio basados en metaheuristicas para abordar problemas de optimizacion dinamicos de
tipo combinatorio. Se tuvieron en cuenta las ideas de adaptacién, cooperacion y aprendizaje
que consideramos indispensables en este contexto. En ese sentido los objetivos planteados

fueron:

» Realizar un estudio en profundidad en el &mbito de la Soft Computing, de cara a iden-
tificar las técnicas que se utilizan para resolver problemas de optimizacién dindmicos,

incluyendo las diferentes posibilidades de hibridaciéon de técnicas.

= Disenar un portafolio de algoritmos que integre técnicas de adaptacion, cooperacién y

aprendizaje, para resolver problemas de optimizacion dinamicos.

= Validar el funcionamiento del portafolio de algoritmos con respecto a algoritmos del
estado del arte sobre problemas de optimizacién dinamicos combinatorios de prueba y

reales.

= Proponer una libreria de software para facilitar la reutilizacién y aplicacion de me-

taheuristicas en la resolucion de problemas de optimizacién estacionarios y dindmicos.

Para alcanzar estos objetivos se propusieron, por un lado un portafolio de algoritmos
que incorpora mecanismos de aprendizaje, y por otro, una bateria de experimentos sobre

problemas dindmicos de optimizacién, para validar su funcionamiento.

La primera contribucién de la tesis consiste en un portafolio de algoritmos, que dis-
pone de un conjunto de metaheuristicas. En cada iteracién selecciona cudl de ellas aplicar
mediante un enfoque basado en créditos que actia como un esquema de aprendizaje. Los
experimentos se realizaron sobre cinco problemas “artificiales” a los que se les indujo di-
namismo mediante el operador XOR, para diferentes escenarios de severidad y frecuencia
de cambio. Los objetivos de la experimentacién fueron evaluar el rendimiento del portafolio
con diferentes esquemas de aprendizaje; evaluar el rendimiento de los algoritmos individua-

les que componen el portafolio, frente al propio portafolio; y finalmente, comparar la mejor
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variante de aprendizaje del portafolio con dos algoritmos de la literatura que han mostrado
un muy buen rendimiento en estos problemas. Los resultados del método propuesto fueron
significativamente mejores en la mayoria de los problemas, lo que demuestra que el enfo-
que del portafolio de algoritmos con un esquema de aprendizaje simple, proporciona buenos

resultados para resolver PODs.

Por otro lado, se aplicé el portafolio al problema de méxima cobertura dindamico
(DMCLP). Dicho problema tiene como objetivo encontrar la ubicacién de instalaciones que
maximiza la demanda cubierta, es decir, la demanda que se encuentra dentro de un deter-
minado tiempo o distancia de cobertura. Partiendo de la variante clédsica de DMCLP se
definieron dos variantes nuevas: DMCLP-AC y DMCLP-LocF, las cuales consisten en incor-
porar costos por apertura/cierre de instalaciones de un periodo a otro y en fijar la ubicacién

de las instalaciones a lo largo del tiempo, respectivamente.

Para la resolucion de estos problemas se empleé un portafolio compuesto por tres
métodos de Recocido Simulado propuestos en la literatura, y que habian reportado muy
buenos resultados. En la experimentacion, se comparé el portafolio con los algoritmos indi-
viduales que lo componen y de forma general, se pudo concluir que el portafolio fue mejor que
los métodos individuales en cada una de las instancias de prueba utilizadas. Cabe destacar
que los resultados del portafolio de algoritmos para las tres variantes del DMCLP muestran

que este tipo de esquemas son capaces de crear sinergias entre los métodos que lo componen.

Por 1ultimo, todos los algoritmos, métodos y problemas utilizados durante el desa-
rrollo de la tesis se incorporaron en una libreria de software llamada BiCIAM, que incluye
diferentes algoritmos para resolver problemas de optimizacién tanto mono-objetivo como
multi-objetivo, y tanto estaticos como dinamicos. BiCIAM le permite a los investigadores
centrarse en el diseno del problema y el analisis de los resultados, reduciendo el esfuerzo de
programacion. Ademéas dispone de una gran cantidad de algoritmos ya implementados, por
lo que disminuye el nivel de conocimiento requerido a la hora de realizar un estudio en esta

tematica.
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Introduccion

A Planteamiento

Una amplia variedad de problemas del contexto socio-tecnolégico actual tanto en
paises desarrollados como en vias de desarrollo se pueden plantear como problemas de op-
timizacion. Los problemas de optimizacién tienen como objetivo encontrar la solucién que
maximice o minimice una determinada funciéon objetivo, dependiendo de diferentes varia-
bles de decision. Algunas de las areas donde podemos encontrar problemas de optimizacién
son: distribucion de mercancias, planificacién de tareas, gestion de recursos, localizacién de

servicios y recursos humanos, entre otras.

En muchos problemas de optimizacién como los mencionados encontramos elementos
que presentan algin tipo de dinamismo o incertidumbre. Por ejemplo los tiempos de viaje en
problemas de distribucion de mercancias; o la demanda para los problemas de localizacion
de servicios o instalaciones. Con el fin de modelar este tipo de situaciones se propusieron los
denominados Problemas de Optimizacién Dindmicos (PODs). Los elementos del modelo de
un POD que pudieran variar en el tiempo son: la funciéon objetivo del problema, la posicién
del éptimo, las restricciones, el dominio de las variables, etc. Ademas en la literatura se
han reportado diversos tipos de cambios. Entre ellos se pueden citar: con correlacion con el
cambio anterior, cadtico, recurrente y recurrente con ruido. Entre los ejemplos clasicos de
PODs se encuentran: el viajante de comercio dindmico (se anaden o se cancelan entregas en
determinadas ciudades), la planificacién de tareas que varfan en el tiempo, la variacién de

la demanda de clientes que se deben satisfacer, entre otros [24].

Una de las herramientas mas exitosas a la hora de abordar problemas con incertidum-
bre, imprecisién y dinamismo, es la Soft Computing o Computacién Inteligente/Flexible
[131]. Las componentes de la Soft Computing son: la légica difusa, las redes neuronales,
la computacién evolutiva (las metaheuristicas en general) y el razonamiento probabilisti-
co. Cada uno de estos componentes aborda diferentes problemas, la légica difusa se ocupa

principalmente de la imprecision y el razonamiento aproximado, las redes neuronales del



A Planteamiento 2

aprendizaje y la adaptacion, las metaheuristicas de la bisqueda de soluciones a problemas

optimizacién, y el razonamiento probabilistico de la incertidumbre.

Las metaheuristicas son el componente de la Soft Computing que se ha aplicado prin-
cipalmente para resolver PODs. Se pueden entender como algoritmos de propdsito general,
en el sentido que no tienen conocimiento a priori del problema a resolver. Segin Talbi [121],
se clasifican en dos grupos principales: los métodos basados en trayectoria, y los basados en
poblaciones de soluciones. Las metaheuristicas han alcanzado un alto prestigio, como de-
muestran la amplia gama de problemas a los que se han aplicado con éxito en la literatura,
y al gran ntmero de revistas, libros y conferencias dedicados a este tema. Se han aplicado
en diferentes contextos, tales como: mineria de datos, fisica, biologia, logistica, control y

procesamiento de imagenes, entre otros.

Cuando se afronta la resolucién de un POD, se deben tener en cuenta los siguien-
tes aspectos: los cambios son graduales, la informacién actual debe ser 1til para lograr una
adaptacion mas réapida cuando se produce un cambio, y resolver el problema desde cero
después de un cambio seria como enfrentarse a un nuevo problema. Es sabido que las versio-
nes clasicas de los algoritmos metaheuristicos tienen algunas carencias a la hora de abordar
PODs. Por ejemplo, algunos presentan problemas de convergencia, que ocurren cuando el
algoritmo ha convergido a un 6ptimo obsoleto del problema y es incapaz de encontrar o
rastrear la nueva posicion del éptimo tras la ocurrencia de un cambio. Ademas el ajuste de
parametros en ambientes dindmicos se hace méas complejo que en ambientes estaticos, ya
que las caracteristicas del problema varian con el tiempo. También si se reinicia el ajuste de
los parametros después de un cambio, se perderia informacién. Por ello, para ser utilizados
en escenarios dindmicos, los métodos clasicos se han extendido con enfoques que permitan
tratar con estos problemas. Asi, se encuentran enfoques basados en memoria (almacenar
informacién de las mejores soluciones antes de cada cambio), multipoblacionales (utilizar
subpoblaciones que manejen soluciones de diferentes areas del espacio de busqueda), man-
tenimiento de la diversidad durante la ejecucién y después de cada cambio (aplicable a los
algoritmos poblacionales, con el objetivo de introducir individuos aleatorios en la poblacién

actual o seleccionar en la préxima generacion soluciones menos buenas pero méas diferentes).

La aplicaciéon de metaheuristicas a PODs presentan las mismas dificultades que en
problemas estaticos: 1) dado un problema o una instancia desconocida es muy dificil saber
cual va a ser el comportamiento de una determinada metaheuristica, y 2) cual es el ajuste
de pardmetros que llevard a un mejor resultado. Para abordar el primer problema, se han
desarrollado métodos que se complementan en fortalezas y debilidades para crear una siner-
gia entre diferentes metaheuristicas y mejorar la calidad de las soluciones obtenidas. Estos
métodos se conocen como metaheuristicas hibridas. Para abordar el segundo problema, se
han disenado mecanismos de aprendizaje, para adaptar la configuracion de parametros en

funcién de las caracteristicas de la instancia o del estado actual de la busqueda.



B Objetivos 3

Entre las variantes de hibridacién que se encuentran en la literatura (con resultados
prometedores sobre los PODs) y que utilizan los enfoques comentados anteriormente, tene-
mos: los portafolios de algoritmos, las estrategias cooperativas y las hiperheuristicas. Las
estrategias cooperativas se componen de un conjunto de agentes cooperativos y auténomos
que se ejecutan simultdneamente intercambiando informacién entre ellos [76]. En el caso de
las hiperheuristicas, estas se definen como métodos de busqueda o mecanismos de aprendi-
zaje para la seleccion o generacion de heuristicas especificas, distinguiéndose por trabajar
con el espacio de bisqueda de las heuristicas (o componentes heuristicos) en lugar de di-
rectamente en el espacio de bisqueda de soluciones [15]. Por otra parte, los portafolios de
algoritmos se conocen como una coleccién de diferentes algoritmos y/o diferentes copias del
mismo algoritmo que se ejecutan en diferentes procesadores o en el mismo procesador, y

pueden retroalimentar informacién entre los algoritmos durante el proceso de biisqueda [62].

En esta tesis centramos nuestra atencion en el diseno de portafolios de algoritmos,
para resolver PODs combinatorios. Tiene un gran interés para este campo impulsar el estudio
de los portafolios de algoritmos ya que han demostrado ser muy competitivos en los problema
de optimizacién de ruteo de vehiculos [115], abastecimiento de cadenas de suministros [137],
funciones continuas [89], entre otros. Por esta razon, en esta tesis nos proponemos profundizar
en este tema, para mostrar que los portafolios de algoritmo son una buena alternativa para

solucionar PODs combinatorios.

B Objetivos

Dada la necesidad de abordar la naturaleza dinamica de los problemas del contexto
socio tecnologico actual y las evidencias existentes sobre la adecuaciéon de los métodos tipo
portafolio para resolverlos, se plantea como objetivo general de esta tesis: estudiar, disenar
y evaluar esquemas de portafolio basados en metaheuristicas para abordar PODs de tipo
combinatorio, teniendo en mente las ideas de adaptacion, cooperacion y aprendizaje que

consideramos indispensables en este contexto.

A grandes rasgos, para alcanzar este objetivo, se realizara en primer lugar una evalua-
cién de los métodos propuestos utilizando PODs sintéticos. En segundo lugar, se abordara la
resolucion del problema de méaxima cobertura dinamico para estudiar el comportamiento de

los métodos desarrollados sobre escenarios mas reales.

Los objetivos especificos en los que se desglosa el objetivo general son:

= Realizar un estudio en profundidad en el a&mbito de la Soft Computing, de cara a iden-

tificar las técnicas que se utilizan para resolver problemas de optimizacién dindmicos,
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incluyendo las diferentes posibilidades de hibridaciéon de técnicas.

= Disenar un portafolio de algoritmos que integre técnicas de adaptacion, cooperacién y

aprendizaje, para resolver problemas de optimizacion dindmicos.

s Validar el funcionamiento del portafolio de algoritmos con respecto a algoritmos del
estado del arte sobre problemas de optimizacién dinamicos combinatorios de prueba y

reales.

» Proponer una libreria de software para facilitar la reutilizacion y aplicacion de me-

taheuristicas en la resolucion de problemas de optimizacién estacionarios y dindmicos.

C Resumen

Las tareas desarrolladas para alcanzar los objetivos planteados se describen en cuatro
capitulos, una seccion de comentarios finales y dos apéndices. La estructura de cada una de

estas partes se introduce brevemente a continuacion.

En el Capitulo 1, se presentan los fundamentos tedricos de la investigacion. Inicial-
mente introducimos algunas definiciones bésicas y los fundamentos relacionados con la Soft
Computing, enfatizando el papel que juegan las metaheuristicas. Ademéas se comentan algu-
nas metaheuristicas clasicas, que son utilizadas en las contribuciones de la memoria. Luego se
definen los portafolios de algoritmos, las estrategias cooperativas y las hiperheuristicas, que
se han utilizado para resolver PODs. También se definen los conceptos sobre optimizacion en
ambientes dindmicos a través de problemas, métodos y métricas que evalian el rendimiento

de los algoritmos. Finalmente, se presenta un breve resumen del capitulo.

En el Capitulo 2, se propone y evalia un portafolio de algoritmos para resolver PODs,
se describe el modelo, su esquema de aprendizaje y las diferentes variantes de dicho esquema.
Luego se define el marco de experimentacion, donde se comentan los detalles de los algorit-
mos de referencia utilizados para las comparaciones, y los test estadisticos que se aplicaron
para la evaluacion de los resultados. La siguiente parte del capitulo estd dedicada a analizar
los resultados de los experimentos. Se analizan los resultados de diferentes variantes del por-
tafolio. Luego se comparan los resultados de la variante del portafolio que mejores resultados
obtuvo con los algoritmos individuales que lo componen y con los algoritmos de referencia

del estado del arte. Por ultimo, se presenta un breve resumen del capitulo.

En el Capitulo 3, se presenta la aplicacion de los métodos desarrollados al problema de
méaxima cobertura dindmico. En primer lugar, se realiza una revision de la literatura donde

se comenta como se ha abordado el problema y los principales métodos que se han utilizado
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para resolverlo. A partir de esta revision, se definen dos variantes nuevas que logran modelar
el problema de una forma mas cercana al mundo real. En la primera variante propuesta, se
incorporan al modelo costes de apertura/cierre de instalaciones. En el segundo, se considera
que el niimero de instalaciones abiertas permanece fijo a lo largo de todos los periodos. Para
cada una de las versiones del problema, se realizan un conjunto de experimentos compu-
tacionales y se analizan los resultados obtenidos. Finalmente, se presenta un resumen del

capitulo.

En el Capitulo 4, se propone una libreria de software (framework), denominada Bi-
CIAM, para resolver problemas de optimizacién, tanto dindmicos como estaticos, y que
obtuvo la mencion de “Premio Relevante” en el Concurso Nacional de Computacién de Cu-
ba del ano 2015. Se comentan las principales caracteristicas de BiICIAM y los algoritmos que
tienen disponibles. Ademas se presenta su arquitectura, lo cual tiene como objetivo identifi-
car y describir la estructura del framework a alto nivel de abstraccién, las piezas principales
que lo conforman, sus relaciones y formas de interaccion. Se muestra un diseno detallado
con los elementos significativos identificados, se describe cada elemento interno con un nivel
de detalle suficiente para comprender la implementacion, utilizando diagramas de clases de
los paquetes principales. Seguidamente, se describen los patrones y mecanismos de diseno
utilizados en la implementacion. Luego se presenta un caso de estudio que ilustra el funcio-
namiento del framework para resolver un problema dindamico en particular. Finalmente, se

presenta un breve resumen del capitulo.

Se ha incluido una seccion de “Conclusiones y trabajos futuros”, que resume los
resultados obtenidos en esta memoria, presentando las principales conclusiones que se pueden

extraer de éstos y se comentan algunos aspectos sobre trabajos futuros.

Finalmente, se incluyen dos apéndices que recopilan tablas de resultados comple-
mentarias a los resultados presentados en los capitulos anteriores. El primer apéndice se
dedica a mostrar los resultados experimentales obtenidos para evaluar el rendimiento de los
algoritmos presentados en el Capitulo 2. En el ultimo apéndice se muestran los resultados ex-
perimentales obtenidos sobre las tres variantes del problema de maxima cobertura dinamico
presentado en el Capitulo 3. La memoria termina con una recopilacién bibliografica que re-
coge las contribuciones mas destacadas en la materia estudiada, y en las que se han apoyado

las contribuciones de esta tesis.






Capitulo 1

Soft Computing y problemas de

optimizacion dinamicos combinatorios

El objetivo de este capitulo es introducir los principales conceptos relacionados con la
presente investigacion. Inicialmente en la Seccién 1.1 se realiza una descripcién del concepto
de Soft Computing, segin la definicién dada en [131], y sus principales componentes. En
este sentido, en la Seccién 1.2 se presenta especial atencion a uno de los componentes princi-
pales que son las metaheuristicas, revisando con detalle los conceptos principales y algunos
algoritmos clasicos del estado del arte. Luego en la Seccién 1.3 se comentan los fundamentos
de los problemas de optimizacién dinamicos, incluyendo los problemas artificiales y algunas
aplicaciones de problemas reales. Ademas, se describen los portafolios de algoritmos, estra-
tegias cooperativas e hiperheuristicas, que se han desarrollado integrando componentes de
aprendizaje para guiar la busqueda de forma adaptativa, logrando explorar y explotar mejor
el espacio de busqueda. También se describen un conjunto de medidas o métricas de rendi-
miento que permiten evaluar el comportamiento de las metaheuristicas frente a los PODs.

Finalmente en la Seccion 1.4 se concluye con un resumen de los aspectos tedéricos analizados.

1.1. Soft Computing

En las ultimas décadas, se han propuesto diferentes enfoques para desarrollar sistemas
que sean capaces de aprender y comportarse inteligentemente, lo cual representa uno de
los principales objetivos de la Inteligencia Artificial. Entre los enfoques maés recientes se
encuentra el de Soft Computing, definido por Zadeh en 1994, donde se hacia referencia a

conceptos de forma aislada y se indicaba el empleo de la légica difusa. Este término ha ido
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Soft Computing

Razonamiento Aproximacion Funcional /
Aproximado Métodos de Optimizacién
flodeles Légica Fuzzy Redes Metaheuristicas

Probabilisticos Neuronales

Figura 1.1: Métodos y técnicas que se relacionan para integrar la Soft Computing.

evolucionando y ha quedado situado como la base tedrica del area de los Sistemas Inteligentes.

Esto se encuentra sustentado en la definicién de Verdegay en [131] estableciendo que:

Se trata de considerarla como antitesis de lo que podriamos denominar “Hard Com-
puting”, de manera que podria verse la Soft Computing como un conjunto de técnicas y
métodos que permitan tratar las situaciones prdcticas reales de la misma forma que suelen
hacerlo los seres humanos, es decir, en base a inteligencia, sentido comin, consideracion de
analogias, aproximaciones, etc. En este sentido Soft Computing es una familia de métodos
de resolucion de problemas cuyos primeros miembros serian el Razonamiento Aprozimado y

los Métodos de Aproximacion Funcional y de Optimizacion, incluyendo los de busqueda.

Entre los componentes principales de la Soft Computing se encuentran: razonamiento
probabilistico, logica y conjuntos fuzzy, redes neuronales y metaheuristicas. Se conoce como
el resultado de la integracion, cooperacién, asociacion o la hibridacion de sus componentes. El
marco definitorio de las principales metodologias que integran la Soft Computing se describe

en la Figura 1.1.

De entre las diferentes herramientas que integran la Soft Computing, las encargadas
de abordar los problemas de optimizacién son las metaheuristicas. Estas tienen una dimen-
sion cada vez mayor ya que se consideran herramientas muy valiosas para proporcionar
soluciones que los algoritmos exactos no son capaces de alcanzar cuando los recursos o el
tiempo disponible son limitados. En la siguiente seccién, se aborda este concepto con mayor

profundidad porque es el que usaremos en nuestra investigacion.

1.2. Metaheuristicas

Antes de comentar las principales caracteristicas de las metaheuristicas es importante
introducir los problemas de optimizacion. La optimizacion consiste en hallar la mejor solucién

posible a un determinado problema, ya sea con el propdsito de maximizar o minimizar una
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funcién objetivo especifica. La variante mas simple de optimizacion representa un problema
donde no existen restricciones y si existen son de igualdad, con menor o igual nimero de
variables que la funcién objetivo [30, 7], por ejemplo el problema de optimizacién clasico del

viajante de comercio [98].

En el mundo de la optimizacién, los investigadores han clasificado los tipos de proble-
mas segun modelos matematicos. Los problemas que pueden ser resueltos por algoritmos que
necesitan un tiempo polinomial para llegar al estado éptimo pertenecen a la clase P, o sea,
los problemas de complejidad polindémica tratable, que en la practica se pueden resolver en
un tiempo razonable. Ademas se conoce la clase NP, donde se incluyen aquellos que pudieran
ser resueltos por un algoritmo no deterministico en un tiempo polinomial de resolucién. En
la teoria de complejidad computacional se encuentra también la clase NP-Completo (NPC),
a cuyos problemas no se le conoce que exista un algoritmo que encuentre el estado 6ptimo en
un tiempo polinomial; pero no se ha probado que pueda existir para al menos un problema.
Ademas, se conoce la clase NP-Duro, que son aquellos problemas NPC que no han podido

ser reducidos a problemas NP. Estos problemas se consideran muy dificiles de resolver [30].

Los problemas de optimizacion se pueden dividir en dos grupos, de acuerdo al niimero
de objetivos que se tratan de optimizar: mono-objetivo y multiobjetivo [10]. La diferencia
principal es el nimero de funciones objetivo a analizar, donde los mono-objetivo buscan
obtener el mejor diseno o decision, el cual es regularmente un maximo o minimo global,
seguin sea el caso de maximizar o minimizar. En cambio, en la optimizacién multiobjetivo
puede no existir una solucién que sea la mejor con respecto a todas las funciones objetivo y
lo que se obtiene no es una unica solucién sino un conjunto de soluciones no dominadas o

soluciones 6ptimas de Pareto.

Formalmente, un problema de optimizacién se puede definir de la siguiente forma:
dado el espacio de biisqueda  C RP, la funcién objetivo f : Q@ — R y la relacién de
comparacién =€ {<; >}, la resolucién de un problema de optimizacién consiste en encontrar

el conjunto X de soluciones 6ptimas definido como:

X=A{z"e€Q| f(z") = f(z),Vx € Q} (1.1)

Cuando > esta representada por la relacién < entonces el problema es de minimiza-

cién, en caso contrario de maximizacion.

La existencia de una gran cantidad y variedad de problemas dificiles, que aparecen
en la préactica y que necesitan ser resueltos de forma eficiente, impulsé el desarrollo de
procedimientos capaces de llegar a buenos estados o soluciones, aunque no fuesen éptimos.
Estos métodos, en los que la rapidez del proceso es tan importante como la calidad de la
solucién obtenida, se denominan heuristicos o aproximados. Las heuristicas estan hechas a

medida y diseiadas para resolver un problema y/o instancia especifica, por lo cual surgen las
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metaheuristicas que son algoritmos de propdsito general que se pueden aplicar para resolver
cualquier problema de optimizacién [7]. También es importante tener en cuenta que segin
el teorema No free lunch propuesto por Wolpert y Macready en 1995 [136], no existe un
algoritmo de optimizacién ideal, que su rendimiento fuese superior a cualquier otro sobre
todas las funciones de optimizacién posibles, por lo cual dependiendo del problema hay que

analizar el funcionamiento de los algoritmos.

Las metaheuristicas se pueden aplicar en diferentes contextos: aprendizaje automati-
co, mineria de datos, fisica, biologia, logistica, control y procesamiento de imégenes, entre
otros. Se clasifican en dos grupos principales: basados en un punto o de trayectoria, y basados
en poblaciones de puntos [121]. Los métodos de bisqueda basados en un punto son aquellos
que partiendo de un punto, buscan la vecindad y actualizan la solucién actual en funcién de
esta, formando una trayectoria, de punto a punto. Los algoritmos basados en poblaciones,
trabajan con un conjunto de soluciones en cada iteracién, y su resultado debe ser el mejor

individuo de la poblacién o sea el individuo mejor adaptado.

En el conjunto de los algoritmos poblacionales se encuentran los Algoritmos Evoluti-
vos, los cuales comprenden una serie de técnicas que tienen sus bases en modelos bioldgicos, y
estan inspiradas en la teoria darwiniana de la evolucién natural. Se basan en el intercambio de
informacion entre los individuos de una poblacién o de distintas poblaciones, caracteristicas
comunes, comportamiento social, etc. El intercambio se produce como resultado de aplicar

el proceso de seleccion, competicién y recombinacion de los individuos.

Se han desarrollado una gran variedad de metaheuristicas con diferentes criterios,
teniendo en cuenta: uso o no de memoria, deterministicas o estocasticas, inspiradas en la
evolucién de la naturaleza, entre otras. A continuacién se describen algunos de los métodos
mas conocidos y sus caracteristicas esenciales, agrupados en basados en trayectoria y basa-
dos en poblaciones. Para su definicion, y sin perder generalidad, supondremos que estamos

abordando problemas de maximizacion.

1.2.1. Metaheuristicas basadas en trayectoria

Entre las metaheuristicas clasicas basadas en trayectoria se conocen: Busqueda Alea-
toria, Escalador de Colinas, Busqueda Tabt y Recocido Simulado, en esta seccién se describen

las caracteristicas mas importantes de cada una de ellas.

1.2.1.1. Bisqueda Aleatoria

La Busqueda Aleatoria (BA) es un algoritmo metaheuristico basado en un punto o en

trayectoria [121]. Propone como estrategia la generacién aleatoria, en cada iteracion, de un
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Algoritmo 1: Pseudocddigo del algoritmo Busqueda Aleatoria

1: Entradas: N (nimero maximo de iteraciones)

Salida: @pest (mejor solucién encontrada)
Zpest < generarSolucionInicial()
repeat
x. < generarSolucionCandidataAleatoria()
if f(x.) > f(xpest) then
Thest < Te
end if
n=n+1
: until se alcanza el criterio de parada, n > N

—_ =
—= O

: return Tpes

elemento del espacio de estados. El esquema del funcionamiento general de la BA se describe
en el Algoritmo 1. Inicialmente se le asigna al estado actual o mejor solucién encontrada
Tpest UN estado inicial generado aleatoriamente. Mientras no se cumpla una condicién de
parada, que podria ser un nimero maximo de iteraciones N, en cada iteracién, se genera un
estado candidato x. de forma aleatoria, si x. es mejor que xp.s en términos de evaluacién en
la Funcién Objetivo, se actualiza s con el valor de z.. Finalmente se devuelve el mejor

estado encontrado Tpes [1].

La BA puede ser lenta para encontrar un estado 6ptimo o cercano a él, ya que navega
a ciegas por estados tanto mejores, peores, o repetidos, sin control alguno. Por lo tanto,
su convergencia a buenas soluciones puede ser lenta, aunque su ejecucion puede ser rapida

gracias a su simpleza.

1.2.1.2. Escalador de Colinas

El algoritmo Escalador de Colinas (o Hill Climbing por su nombre en inglés) [1],
tiene su inspiracion en una analogia con una situacién imaginaria en la que un alpinista
busca escalar la cima de una montana. Debido a la niebla el alpinista solo conoce si la
superficie inmediata a él es ascendente o descendente [104]. El planteamiento esta enfocado

para maximizar; pero el algoritmo también es véalido para minimizar.

El esquema del funcionamiento general del EC se describe en el Algoritmo 2. Los
Escaladores de Colinas (EC) son métodos de propésito general y su limitacién principal es la
convergencia al maximo local més cercano. Por ello, en caso que la evaluacion de la solucién
candidata x. no sea mejor que la de la solucion actual x.s, indica que la solucién actual
es un maximo local y el EC nunca saldré de este punto. El tamano de la vecindad se ha
demostrado que influye significativamente en el comportamiento del EC, puesto que mientras

mas soluciones son vecinas de la actual, habra menos probabilidad de caer en un maximo
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Algoritmo 2: Pseudocddigo del algoritmo Escalador de Colinas Clésico

1: Entradas: N (ntimero méximo de iteraciones), T' (tamanio de la vecindad del estado actual)

Salida: @pest (mejor solucién encontrada)
Zpest < generarSolucionInicial()
repeat

x. < mejorVencino(xpest, 1')

if f(zc) > f(@best) then

Thest < Te
end if
n=n+1

: until se alcanza el criterio de parada, n > N

—_ =
—= O

: return Tpes

local. Otro punto interesante en la mejora del algoritmo se consigue aceptando soluciones

candidatas cuya evaluacion sea igual que la actual.

El EC Clasico explora la vecindad de manera exhaustiva para seleccionar el z.. En
caso de que x. No sea Mejor que Tpes, Tpest €8 UN Maximo local, lo que implica que el EC

nunca saldra de ese estado y por tanto la biisqueda se detiene.

Existen otras variantes del EC que se comentan a continuacién [57, 104]:

» Escalador de Colinas Estocastico con Mejor Ascenso: esta variante es una adaptacion
del algoritmo anterior donde el tamano de la vecindad es generalmente muy grande,
haciéndose muy costosa realizar una iteracién, por lo que sustituye la exploracion
exhaustiva de la vecindad por la exploraciéon de una parte de la misma, seleccionada

aleatoriamente.

» Escalador de Colinas Estocéastico con Primer Ascenso o Primera Opcién: la diferencia
es que no se hace una exploracion exhaustiva de una parte de la vecindad, sino se escoge
aleatoriamente un x.. Si el estado seleccionado es mejor que .5, éste se actualiza. El
algoritmo escoge el primero con mejor evaluacion, de ahi se origina su nombre primer

ascenso o primera valoracion.

= Escalador de Colinas con Reinicio: cada cierta cantidad de iteraciones o cada vez que se
compruebe que la busqueda se ha detenido por un méximo local, comienza la biisqueda

en un .y generado aleatoriamente.

1.2.1.3. Recocido Simulado

El Recocido Simulado (o Simulated Annealing por su nombre en inglés) [16, 69],

surge con el proposito de simular el proceso de recocido fisico de metales. El esquema del
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Algoritmo 3: Pseudocddigo del algoritmo Recocido Simulado

1: Entradas: N (nimero méximo de iteraciones), T (tamatio de la vecindad del estado actual), tg

(temperatura inicial), ¢; (temperatura final), m, (nimero de iteraciones con la misma temperatura),
e(t) (funcién de reduccién de temperatura)

2: Salida: mejor (mejor solucién encontrada)
3: Tpest < generarSolucionlnicial()

4: repeat

5. for (i=0;i<myi++) do

6: Z. + generarVecino(zpest, 1)

7: if f(xzc) > f(Tpest) then

8: Tpest ¢ Tec

9: else

10: random < generarNumeroAleatorio()
11: if random < exp_%w then
12: Thest  Le

13: end if

14: end if

15: n=n+1

16: if f(zpest) > f(mejor) then

17: MEJor < Tpest

18: end if

19:  end for

20: < e(t)
21: until se alcanza el criterio de parada, n > N

22: return mejor

funcionamiento general del Recocido Simulado (RS) se describe en el Algoritmo 3. Es una
de las metaheuristicas mas antiguas y fue uno de los primeros algoritmos que contenian
una estrategia explicita para escapar de optimos locales, basdndose en la idea fundamental
de permitir movimientos que no producian mejoras, o sea aceptar soluciones peores que
la solucién actual x5 La probabilidad de aceptacién de soluciones peores disminuye a lo
largo de la busqueda, y depende de la evaluacién en la funcién objetivo de la solucién actual

f(Zpest) v un pardmetro de control que regula la proporcién de malas soluciones.

En el RS se establecen un conjunto de parametros de entrada, entre ellos ty (tem-
peratura inicial) y ty (temperatura final), se debe establecer que la ¢y sea alta y t; baja.
Inicialmente se genera una solucién inicial, que puede ser aleatoriamente o construida por
alguna heuristica especifica. En cada iteracion se genera una vecindad de la solucion actual
Tpest, ¥ Se selecciona aleatoriamente una solucién candidata z.. Se acepta x. como nueva Tpest
en funcién de su evaluacién en la funcién objetivo f(x), y la temperatura actual t,. De esta
forma, x. se acepta si es mejor que Tpes, 0 de lo contrario con una cierta probabilidad que
depende de t,, y f(z.) — f(Zpest), esta probabilidad se calcula por lo general haciendo uso de

. . ., _ f(zc>7f(zbest>
la distribuciéon de Bolztman (exp tn ) [10].
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La temperatura ty se reduce a medida que la busqueda avanza, de esta manera la
probabilidad de permitir movimientos que no mejoran es alta al principio y va disminuyendo
gradualmente, de este modo la estrategia converge hacia el Escalador de Colinas. Ademas
la seleccién de una funcién de reduccién de temperatura es un aspecto muy importante en
el funcionamiento del algoritmo, ya que hay algunas funciones que han obtenido mejores

resultados que otras en determinados problemas.

1.2.1.4. Bisqueda Tabu

La Busqueda Tabt (o Tabu Search por su nombre en inglés), fue propuesta por Glover
[50, 51], es un algoritmo metaheuristico que tiene como caracteristica especial el empleo de
memoria adaptativa y estrategias especiales. La memoria adaptativa le permite restringir el
entorno de busqueda e introducir mecanismos de reiniciacién a través de intensificacién o
diversificacién en el espacio de soluciones. Su funcionamiento se divide en 3 fases: busqueda

preliminar, intensificacién y diversificacion.

El esquema del funcionamiento general de la BT se describe en el Algoritmo 4. Inicial-
mente la Busqueda Tabtu (BT) explora la vecindad de la solucién actual xpes, v selecciona a
la mejor solucién de la vecindad y acepta esta solucion como xp., aunque sea peor. Este tipo
de movimientos por el espacio de busqueda puede conducir a la ocurrencia de ciclos entre
dos soluciones [21]. Para evitar esta situacién, BT prohibe los tltimos movimientos. Este
mecanismo se basa en una memoria a corto plazo o lista tabt, que almacena la informacién
que permite guiar la bisqueda de forma inmediata y organizar el modo en que se explora el
espacio de soluciones. Los elementos se insertan y se retiran en un orden de “cola” | es decir,

siguiendo un esquema FIFO.

En la etapa de intensificacién la lista tabu estd vacia y la busqueda se inicia desde
la mejor solucién encontrada, procediendo como en la bisqueda preliminar para un cierto
numero de iteraciones. Luego tiene lugar la fase de diversificacion, donde la lista tabi contiene
los movimientos més frecuentes hasta ese momento y se selecciona la mejor soluciéon de la
vecindad pero que no se encuentre en la lista tabi, lo cual puede que esa solucién esté distante
de pest- De esta forma, la BT logra explorar regiones prometedoras encontradas por la fase

de intensificacion y explorar nuevas regiones en la etapa de diversificacién.

En el manejo de la lista tabu, el almacenamiento de soluciones completas puede ser
ineficiente, desde el punto de vista de costo computacional, por lo que la lista tabu por lo
general contiene atributos de las soluciones. Los atributos pueden ser componentes de la
solucion, movimientos o diferencias entre dos soluciones. Sin embargo, el almacenamiento
de caracteristicas de la solucién tiene un inconveniente asociado, la pérdida de informacién.
El mismo atributo se puede encontrar en mas de un punto del espacio de busqueda, el he-

cho de prohibir uno de ellos puede evitar buscar regiones inexploradas. Para solucionar este
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Algoritmo 4: Pseudocddigo del algoritmo Busqueda Tabu

1: Entradas: N (ntimero méximo de iteraciones), T' (tamanio de la vecindad del estado actual)

2: Salida: mejor (mejor solucién encontrada)

3: Zpest < generarSolucionlInicial()

4: inicializarListaTabu()

5: repeat

6: solucionesVecinas() < {x. € T(xpest) | estadoTabu(z.) = false
7. OR criterioAspiracion(z.) = true}

8:  Zpest < mejorVecino(solucionesVecinas(xpest))
9:  if f(Zpest) > f(mejor) then

10: MEeJor < Tpest

11: end if

12: n=n+1

13: until se alcanza el criterio de parada, n > N

14: return mejor

problema, algunos criterios de aspiracion se pueden establecer, permitiendo la inclusion de
determinadas soluciones en el conjunto permitido, incluso si estan prohibidas por las condi-
ciones tabu. Permitir que las soluciones que son mejores que la mejor soluciéon encontrada,
es un criterio aspiracién comun. En general se permitiran movimientos tabu si el criterio de

aspiracién determina que pueden ser factible.

1.2.2. Metaheuristicas basadas en poblaciones

Entre las metaheuristicas clasicas basadas en poblaciones se conocen: Estrategia Evo-
lutiva, Algoritmo Genético y Algoritmo de Estimacion de Distribuciones. A continuacién en

esta seccién se describen las caracteristicas mas importantes de cada una de ellas.

1.2.2.1. Estrategia Evolutiva

Las Estrategias Evolutivas fueron ideadas por un grupo de estudiantes encabezado
por Rechenberg en Alemania hacia el ano 1964 [96], para resolver problemas hidrodindmicos
de alto grado de complejidad. La versién original (1 + 1) — E'E usaba un solo padre y con
él se generaba un solo hijo, este hijo se mantenia si era mejor que el padre, de lo contrario
se eliminaba. Hasta este punto este algoritmo es muy similar al EC. Rechenberg introdujo
el concepto de poblacién, al proponer una Estrategia Evolutiva (EE) llamada (A +1) — EE,
en la cual existian \ padres, y se genera un solo hijo, el cual puede reemplazar al peor padre
de la poblacion.

Posteriormente, se introdujo el uso de multiples hijos en las denominadas (p + \) —

E'Es, donde sobreviven los p mejores individuos obtenidos de la union de padres e hijos; y
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(1, \) — EEs, donde sélo los 1 mejores hijos de la siguiente generacién sobreviven [52, 93].

El esquema del funcionamiento general de la EE se describe en el Algoritmo 5. Ini-
cialmente la EE parte de generar una poblacién inicial aleatoria de individuos. Luego se
va evolucionando la poblacion actual como resultado de aplicar los operadores: seleccion,
mutacion, y reemplazo, hasta que no se cumpla la condicién de parada que puede ser un
nimero maximo de generaciones, y finalmente se devuelve la mejor soluciéon o individuo

mejor adaptado de la poblacion actual.

Existen diversos métodos para llevar a cabo la seleccion de individuos que se van a
reproducir, entre los que se encuentran [132]:

= Torneo: se selecciona el individuo con mejor adaptacion de un grupo de individuos,
elegidos aleatoriamente de la poblacion.

= Truncamiento: se ordenan los individuos seguin su evaluacion en la funciéon objetivo, el

umbral 7" indica la proporcion de la poblacion que va a ser seleccionada como padres.

= Ruleta: se asigna a cada individuo una probabilidad de selecciéon proporcional a su
evaluacién en la funcién objetivo, la seleccién se realiza mediante lanzamientos inde-

pendientes de la ruleta.

Luego los individuos obtenidos del proceso de seleccion se les puede aplicar el operador
de mutacion, y la ocurrencia de que esto se controla con un parametro llamado probabilidad
de mutaciéon p,,. Existen varios métodos para aplicar la mutacién, entre los méas conocidos

se encuentran [132]:

= Mutacién en un punto: es utilizado para representaciones numéricas, cambiando el gen
a mutar por un valor generado aleatoriamente y uniformemente en el dominio de la

variable.

= Mutacién por Intercambio: se intercambian dos elementos seleccionados aleatoriamente

de una permutacion.

Por 1ltimo, se procede a determinar si se aceptan los hijos generados aplicando un

operador de reemplazo, para ello existen varias técnicas, entre las que se encuentran [97]:

= Reemplazo Generacional: los individuos hijos sustituyen a los padres, o sea en la nueva

generacion no se tienen en cuenta los padres.

= Reemplazo Estado-Estable: se ordena la lista de individuos de mayor a menor adapta-
cién, y la nueva generacion serian los mejores entre padres e hijos, o sea se reemplazan

los mejores hijos por los peores padres.
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Algoritmo 5: Pseudocddigo de la Estrategia Evolutiva

1: Entradas: N (ntimero méximo de generaciones), pc (probabilidad de cruzamiento), pm (probabilidad de

mutacién), m (tamano de la poblacién)
Salida: mejor (mejor solucién encontrada)
P + generarPoblacionInicial(m)
evaluarIndividuos(P)
repeat

Pr + Seleccion(P)

P < Mutacion(P/, p,,)

evaluarIndividuos(P)

P + Reemplazo(Pr, P)

n=n+1

: until se alcanza el criterio de parada, n > N

==

: mejor + mejorPoblacion (P)

—
w

: return mejor

1.2.2.2. Algoritmo Genético

Los Algoritmos Genéticos (o Genetic Algorithm por su nombre en inglés) surgen entre
los anos 60 y 70 por el investigador John Holland de la Universidad de Michigan. Inicialmen-
te desarrollé una técnica de busqueda basada en mecanismos de supervivencia, planteados
en la teoria de la evolucién de Darwin. Esta técnica fue llamada originalmente planes “re-
productivos”, pero el nombre Algoritmo Genético se hizo popular tras la publicacién de su
libro en 1975 [60]. Otra de las referencia del tema ha sido el libro publicado por un discipulo
de Holland, llamado David Goldberg en 1989 [52].

Los Algoritmos Genéticos (GA) simples se basan en un principio bésico de la evolu-
cién, donde los mejores individuos tienen una mayor probabilidad de reproducirse y sobre-
vivir que otros individuos menos adaptados al entorno. Para implementar este principio, los
GA mantienen una poblaciéon que evoluciona a través del tiempo y que al final converge a
una unica solucion. Los individuos de la poblacién se representan mediante un cromosoma
que codifica las variables del problema que se quiere resolver. Cada individuo o solucién
tiene una evaluacion en la funcién objetivo, que mide la calidad de la solucion, la cual es la

herramienta que permite simular el concepto de individuos mejor adaptados [52, 97, 132].

El esquema del funcionamiento general del AG se describe en el Algoritmo 6. La
estructura del AG es muy similar al de la EE, con la tinica diferencia que incorporan el proceso
de recombinacién de individuos o operador de cruzamiento, entre selecciéon y mutacién. Los
individuos seleccionados se recombinan para intercambiar parte de su informacién genética.
A partir de este intercambio se obtienen nuevos individuos que tienen una codificacién que
posee algo de ambos padres. La ocurrencia de esto se controla con un parametro llamado

probabilidad de cruzamiento p.. Existen varios métodos para aplicar el cruzamiento, entre
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Algoritmo 6: Pseudocddigo del Algoritmo Genético

1: Entradas: N (ntimero méximo de generaciones), pc (probabilidad de cruzamiento), pm (probabilidad de
mutacién), m (tamano de la poblacién)
Salida: mejor (mejor solucién encontrada)
P + generarPoblacionInicial(m)
evaluarIndividuos(P)
repeat

Pr + Seleccion(P)

P11+ Cruzamiento(P/, p.)

P < Mutacion (P, p,,)

evaluarIndividuos(P)

P + Reemplazo(P, P)

n=n+1

: until se alcanza el criterio de parada, n > N

e

: mejor + mejorPoblacion (P)

[t
=~

: return mejor

los méds conocidos se encuentran [132]:

» Cruzamiento en un punto: se cortan sus cromosomas por un punto aleatorio para gene-
rar dos segmentos: cabeza y cola; y finalmente se intercambian las colas, generandose
asi los descendientes. El punto de cruce puede ser cualquiera de los 2 extremos de la

cadena, en cuyo caso no se realiza el cruzamiento.

= Cruzamiento en dos puntos: es una generalizacién del método anterior, por lo que en
lugar de cortar los cromosomas en un punto se corta en dos, manteniéndose los genes

de los extremos, e intercambiando los del centro.

= Cruzamiento Uniforme: cada gen en los hijos se crea copiando el correspondiente gen
de un padre u otro, utilizando para ello una mascara de cruce generada aleatoriamente.
Donde hay un “1” en la mascara los genes en el primer hijo se toman del primer padre y
donde hay un “0” se toman del segundo padre. Los genes del segundo hijo se establecen

con las decisiones inversas.

1.2.2.3. Algoritmo de Estimacién de Distribuciones

Los Algoritmos de Estimacion de Distribuciones (o Estimation of Distribution Algo-
rithms (EDAs) por su nombre en inglés) fueron introducidos en el &mbito de la computacion
evolutiva por Miihlenbein y Paafl. El EDA no requiere de operadores de cruce ni de mu-
tacion, la nueva poblacion de individuos se obtiene por simulaciéon de una distribucion de
probabilidad, la cual es estimada a partir de los valores de las variables de los individuos

mejores, seleccionados en la generacién anterior [107].
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Algoritmo 7: Pseudocddigo del Algoritmo de Estimacion de Distribuciones

1: Entradas: N (nimero méximo de generaciones), m (tamano de la poblacién)

Salida: mejor (mejor solucién encontrada)
P + generarPoblacionInicial(m)
evaluarIndividuos(P)
repeat
Pr + Seleccion(P)
P1 + modeloProbabilistico(P’)
evaluarIndividuos(P)
P < Reemplazo(P, P)
n=n-+1
: until se alcanza el criterio de parada, n > N

— = =

: mejor < mejorPoblacion (P)

—_
w

: return mejor

El esquema del funcionamiento general del EDA se describe en el Algoritmo 7. El
EDA es un algoritmo que elimina la inspiracién bioldgica, ya que su visién se centra en un
muestreo estadistico de variables, donde cada hijo toma sus genes de cualquiera de los padres
de manera aleatoria, lo cual acelera el cruzamiento pero pudiese ser muy destructivo. En el
sentido en que cada hijo puede ser una mezcla de muchos padres, pudiendo no parecerse
a ninguno en particular. El UMDA (o Univariate Marginal Distribution Algorithm por su
nombre en inglés) es el caso més simple de EDA, donde cada gen escoge su valor segun la
probabilidad (muestreo probabilistico) de ese valor entre los padres escogidos. La seleccion

de los padres se realiza aplicando la Seleccion por Truncamiento.

1.2.2.4. Optimizaciéon con enjambre de particulas

Los algoritmos basados en optimizacién con enjambres de particulas (o Particle Swarm
Optimization (PSO) por su nombre en inglés) son metaheuristicas basadas en poblaciones
e inspiradas en el comportamiento social observado en animales o insectos (por ejemplo:
bandadas de peces, insectos, pajaros, etc). El PSO fue propuesto por Kennedy y Eberhart
en el ano 1995 [67], el enfoque original fue basado en la metéafora social que se resume en:
los individuos que conviven en una sociedad tienen una opinién que es parte de un conjunto
de creencias (el espacio de busqueda), compartida por todos los posibles individuos y cada

individuo puede modificar su propia opinién basandose en tres factores:

» su conocimiento sobre el entorno (su evaluacion).
= su conocimiento histérico o experiencias anteriores (su memoria).

= el conocimiento histérico o experiencias anteriores de los individuos situados en su

vecindario.
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Algoritmo 8: Pseudocddigo del Algoritmo Optimizacion con enjambre de particulas

1: Entradas: N (ntimero méximo de generaciones), m (total de particulas)

2: Salida: mejor (mejor particula encontrada)
3: for (i=1;i<m;i++)do
4: inicializar p; — x;, v;
5:  Actualizar gpest
6: end for
7: repeat
8 for (i=1;i<m;i++) do
9: Calcular nueva velocidad v}, ecuacién 1.2
10: Calcular nueva posicién z}, ecuacién 1.3
11: Evaluar p;
12: Actualizar memoria de p;
13: Actualizar memoria global de gpest
14:  end for
15: n=n+1
16: until se alcanza el criterio de parada, n > N

—_
PN

D MeJjor <— Gpest

—
o

: return mejor

El esquema del funcionamiento general del PSO se describe en el Algoritmo 8. Los
individuos en PSO reciben el nombre de particulas, y cada particula ¢ se compone por un
vector de posicién z; (coordenadas en el espacio de bisqueda), un vector de velocidad v;
que define el desplazamiento o direccion en la cual se movera la particula, y la memoria de
la mejor solucién encontrada hasta el momento por ella p;. En el enjambre de particulas se

conoce la posicion de la mejor solucién encontrada en el enjambre hasta el momento gpes:.

El enjambre se inicializa generando aleatoriamente las posiciones de las particulas
pi, v se calcula la evaluacion en la funcion objetivo de cada particula. Como las particulas
al iniciar el algoritmo no estdn en movimiento, las velocidades iniciales son cero. Luego
de inicializar el enjambre, las particulas se deben mover dentro del proceso iterativo. Una
particula se mueve desde una posicion del espacio de busqueda hasta otra, simplemente,
anadiendo el vector posicion x; al vector velocidad v; para obtener un nuevo vector posicion,

se calcula como:

T =x; + v (1.2)

Ui = v+ 1k ng x (pp — x;) + 02 % Ng * (Gpest — ;) (1.3)

Donde ny y mo son vectores de m-dimensionales formados por nimeros aleatorios

en el rango [0,1], y ¢; y ¢y son numeros reales denominados coeficientes de aceleracién o
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ratios de aprendizaje. Puesto que los vectores x;, v; ¥ grest SON reales, las operaciones de
suma, resta y multiplicacion se realizan sin ninguin tipo de transformacién. Cada uno de los
componentes tiene un significado relacionado con el comportamiento social de los enjambres
en la naturaleza, por ejemplo: ¢; * ny % (p; — x;) representa el componente cognitivo del

individuo y ¢g * ng * (gpest — ;) representa el componente social del individuo.

1.3. Problemas de optimizacion dinamicos combinato-

rios

Luego de introducir los conceptos basicos anteriores, en el siguiente apartado nos cen-
traremos en la optimizacién en ambientes dinamicos. En esta seccion se define formalmente
un problema de optimizacién dinamico, y cuales son los modelos principales que se han uti-
lizado en la literatura. Luego se comentan las metaheuristicas en la resolucién de problemas
de optimizacién dinamicos, y las principales referencias en la literatura. Por tltimo se hace
una revision de las métricas para evaluar el rendimiento de los algoritmos, més importantes

en este contexto.

1.3.1. Problemas dinamicos

Los problemas de optimizacién dindmicos (PODs) son problemas en los cuales algunos
de sus elementos (funcién objetivo, restricciones, tamano, etc) varfan o cambian en el tiempo.
Se definen como:

POD; = {optimizarf(z,t);x € F(t) C S;t € T}

donde:

S es el espacio de busqueda

t es el tiempo

f 8 xT — R es la funcién objetivo que asigna un valor numérico a cada posible

solucién (z € S) en el instante ¢.
» F(t), es el conjunto de posibles soluciones factibles en el instante ¢, F'(t) C S.
Para estudiar los PODs se han desarrollado modelos artificiales de estos problemas

que permiten investigar aspectos interesantes como la severidad (en que grado cambia el

problema), frecuencia (cada cudnto tiempo cambia el problema) y tipo de los cambios. Un
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problema artificial es un entorno de simulacién que sirve para estudiar el comportamiento
de un algoritmo, y la importancia de los problemas de este tipo se soporta en dos aspec-
tos fundamentales: se evitan las consecuencias negativas que pueden ocurrir en entornos
reales (mediante la simulacion), y favorecen la comparacién de propuestas en la comunidad

cientifica.

En este sentido, se han hecho muy populares los generadores de problemas dindamicos
[11, 70], los cuales estan disponibles en cédigo fuente de algun lenguaje de alto nivel, y
permiten mediante la configuracion de sus parametros la obtenciéon de diferentes familias de
problemas dinamicos. Entre los generadores mas utilizados en la literatura se encuentra el
del problema de los Picos Mdviles [11, 81, 82|, el cual que provee una funcién multimodal
altamente parametrizable que varia con el tiempo. Adicionalmente, Li y Yang en el ano
2008 [70], propusieron el generador de problemas dindmicos GDBG (Generalized Dynamic
Benchmark Generator), disenado con la idea de construir entornos dindmicos a partir de la
desviacion de la distribucion de las soluciones en el ambiente. Por otra parte, se conocen
funciones mas complejas que provienen de la optimizacién continua, tales como: Esfera,
Griewank, Rastrigin, Ackley [72].

Ademas, existen versiones dinamicas de los problemas combinatorios, tales como:
problema de la mochila [13, 66, 103], movimiento de la parabola [3], comparacién bit a
bit [32, 118] y problemas de planificacién [33, 27, 78, 112, 113]. Los pardametros de estos
problemas varian en el tiempo a partir de un conjunto de modelos que posibilitan analizar

diferentes tipos de transiciones y que controlan la forma y el grado de interaccion entre ellas.

Entre los problemas combinatorios mas conocidos se encuentran: combinacién de bit
dindmico [142], mochila dindmico [103], viajante de comercio dindmico [79], ruteo de vehicu-
los [92], entre otros. Estos problemas tienen caracteristicas diferentes, entre las que se pueden
mencionar: factores que cambian, visibilidad, predictibilidad, restricciones. También tienen
puntos en comun, en la mayoria de los casos los factores que cambian son las funciones
objetivo, y suponen cambios peridédicos, es decir, los cambios se producen cada un nimero

fijo de generaciones o evaluaciones de la funcién objetivo.

Gran parte de los problemas del “mundo real” se conocen como: problemas de plani-
ficacién, disefio de redes de transporte, problemas de empaquetado y recorte, problemas de
ruteo de vehiculos, problemas de asignacién, entre otros. En la Tabla 1.1 se muestran algunos
trabajos interesantes sobre los problemas del “mundo real” que muestran el comportamiento

de entornos dinamicos, y sus referencias.

Entre los ejemplos se pueden mencionar, Mack y colaboradores en el afio 2007 [75],
resolvieron un problema de diseno aeroespacial aplicando un algoritmo genético. En ese mis-
mo ano, Michalewicz, Schmidt, Michalewicz y Chiriac [80], resolvieron tres casos de estudios:

sistema para el control de la contaminacion, planificacién de rutas de buques y sistema para
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Referencias

Disenio aeroespacial [75]

Sistema de distribucién de autos [80]
Robdética evolutiva [126]

Problemas de optimizacion financieros [125]
Aplicaciones del mundo real | Redes méviles ad-hoc [138]

Planificacién de Rutas [36, 80]

Control de contaminacién [80]

Redes de Sensores Inaldmbricos [91]

Tabla 1.1: Problemas de optimizacién dinamicos aplicados al mundo real, y las referencias

correspondientes.

la distribucion de autos para arrendamiento; utilizando inteligencia de negocio adaptativa.
Ademads, Tezuka, Munetomo y Akama [125], hicieron una propuesta del problema de op-
timizacion de riesgos financieros, utilizando en la solucién un algoritmo genético. Por otra
parte, Dam, Lokan y Abbass en [26], resuelven la tarea de realizar mineria de datos online
en un entorno dinamico aplicando un Sistema de clasificacién de aprendizaje basado en la
genética. Luego, Yang y colaboradores en el ano 2010 [138], abordaron el problema de enru-
tamiento del camino més corto en redes moviles ad-hoc, y utilizaron el algoritmo genético

como método de solucién.

Como se muestra anteriormente, muchos problemas de optimizaciéon combinatorios
dindmicos, reales o prueba/sintéticos, se han utilizado en la literatura. Estos problemas

tienen caracteristicas diferentes, y para su clasificacién se siguen los siguientes criterios [139]:

» Predictibilidad: si los cambios son predecibles o no. Algunos de los generadores de
problemas se pueden configurar para permitir cambios predecibles, al menos en la

frecuencia y la periodicidad de los cambios.

= Visibilidad: si los cambios son visibles para el algoritmo de optimizacion y, si es asi, si

los cambios se pueden detectar mediante el uso de pocos detectores.
= Restringido: si el problema esta sujeto a restricciones cuando ocurre un cambio.

» Ciclico: si los cambios son ciclicos/recurrente en el espacio de busqueda. La mayoria de
problemas asumen cambios ciclicos, es decir, los cambios se producen cada un ntmero

fijo de generaciones o evaluaciones de la funcién objetivo.

= Factores que cambian: si los cambios involucran a los parametros: funcién objetivo,

dominio de las variables, nimero de variables, restricciones, entre otros.
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1.3.2. Metaheuristicas en problemas dinamicos combinatorios

En problemas estacionarios, por lo general, el objetivo de un algoritmo metaheuristico
es encontrar o aproximarse al 6ptimo global tan réapido y preciso como sea posible. Sin em-
bargo, en las metaheuristicas para PODs, el objetivo se convierte en encontrar o aproximarse
al optimo global antes de cada cambio. Esto requiere un algoritmo para detectar en primer
lugar los cambios y en segundo lugar un seguimiento de los 6ptimos cambiantes. También
se espera que los problemas antes y después de un cambio de alguna manera se correlacio-
nen entre si. Un algoritmo de optimizacién puede aprender de su experiencia previa en la
busqueda, tanto como sea posible, lo cual le permitira avanzar y la bisqueda puede ser mas
efectiva. De lo contrario, el proceso de optimizacién después de cada cambio, simplemente

se convertird en el proceso de resolucién de un problema diferente.

La seleccién de una metaheuristica y el ajuste de parametros para solucionar un pro-
blema estatico nunca ha sido una tarea trivial. Como consecuencia se han desarrollado inves-
tigaciones que mejoran los métodos con algunas caracteristicas de aprendizaje para ajustar
los parametros de los algoritmos durante la ejecucion. Esto también se esta utilizando en el
contexto de los POD, donde hay una tendencia creciente en el uso de mecanismos de apren-
dizaje para cambiar los parametros y operadores del algoritmo durante la bisqueda. En [139]
se han definido un conjunto de enfoques para adaptar adecuadamente las metaheuristicas a

escenarios dinamicos y mejorar su funcionamiento, entre los que se encuentran:

» Seguimiento: consiste en iniciar la bisqueda cuando ocurre un cambio desde las solu-
ciones Optimas anteriores encontrado. El propdsito de seguimiento es doble. En primer
lugar, en caso de que haya alguna correlacion entre los cambios, a partir de las solucio-
nes anteriores puede aumentar la probabilidad de hallar el nuevo 6ptimo. En segundo
lugar, a partir de las soluciones existentes se puede minimizar el riesgo de forma signi-

ficativa al cambio en el sistema existente, y por lo tanto reducir el costo operacional.

= Mantenimiento de la diversidad: se aplica a los algoritmos poblacionales. Consisten en
introducir individuos al azar (inmigrantes aleatorios) a la poblacién o introducir las
versiones mutadas de los individuos actuales. Otra forma puede ser desviar el proceso de
seleccién para que las soluciones menos buenas pero mas diferentes sean seleccionadas

para la préxima generacion.

= Uso de memoria: almacenamiento de informacién ttil a partir de la situacién actual
(ya sea implicita o explicita) y volver a usarla en una etapa posterior. La memoria
puede ayudar a preservar las buenas soluciones del pasado que podrian ser ttiles en
un momento posterior, reutilizar buenos componentes de la solucién en soluciones mas

recientes, para evitar las regiones del espacio de bisqueda cuya evaluaciéon empeore.
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» Aprendizaje y prediccion: cuando son problemas muy conocidos obtener patrones en
los cambios y aprender de estos patrones para predecir los cambios futuros y como

reaccionar ante ellos.

= Multipoblacion: utilizar subpoblaciones al mismo tiempo en la que cada cual maneje
un area diferente del espacio de bisqueda y se puedan asignar tareas diferentes a cada

subpoblacion.

Entre los métodos propuestos para resolver PODs se encuentran: Algoritmos Evo-
lutivos [86, 140], Enjambres de Particulas [8, 71], métodos Multi-Swarm |2, 9], Colonias de
Hormigas [59, 79], estrategias cooperativas [56, 55], hibridos [65, 117]. Existe gran diversidad
en las propuestas para resolver PODs, por lo cual al plantearnos un problema nuevo todo de-
penderé del problema en cuestion, como detectar los cambios para reaccionar adecuadamente

y lograr mantener diversidad para enfrentar nuevos escenarios.

1.3.3. Meétricas de rendimiento en problema dinamicos combina-

torios

Con el fin de comparar las metaheuristicas en PODs, los investigadores han desarro-
llado diferentes medidas de rendimiento de acuerdo a los intereses que se planteen. Dentro de
las medidas mas utilizadas se encuentran: offline error y offline performance, propuestas por

Branke y Branke-Schmeck en [12, 14]. Se definen formalmente por las siguientes expresiones:

N T
. 1 1
of flineError = N ;:1 (f 6221 FBop — FB;;) (1.4)

N T
. 1 1
of flinePer formance = N ;:1 (T ;1 FB£66> (1.5)

donde N es el nimero de ejecuciones, 1" es el nimero de evaluaciones en la funcién objetivo

en una ejecucion, el valor k = [e/7],k € {0...m} es el periodo de cambio actual, m el

total de cambios, Fgr es la evaluaciéon de la mejor solucion encontrada en k' y Fp,, es la
€

evaluacion del 6ptimo o la mejor soluciéon conocida.

Entre las primeras medidas se encuentra la exactitud (acurracy por su nombre en
inglés) propuesta por Feng en [39] y fue adaptada para problemas dindmicos por Weicker en
[134], la cual tiene como principal objetivo caracterizar la precisién del algoritmo de forma

diferente en cada generacién y antes del cambio, esta definida por la siguiente expresion:

best® — Min*
acurracy® = Vot~ Mink (1.6)
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donde best® es la evaluacién de la mejor solucién candidata en el cambio k, Maz* es la
evaluacién de la mejor solucién encontrada o éptimo en k, y Min* la evaluacién de la peor
solucion en el espacio de busqueda en k. Entre las desventajas que puede tener esta métrica
es que no se puede analizar el funcionamiento global del algoritmo y que se debe conocer el

o6ptimo o mejor solucién conocida en el espacio de busqueda.

Algunos estudios también han desarrollado medidas para evaluar la capacidad de
los algoritmos en restringir el deterioro de la evaluacién cuando se produce un cambio, las
medidas mds representativas son la estabilidad (stability) propuesta por Weicker [134] y la
robustez propuesta por Rand y Riolo [95]. La estabilidad depende de acurracy, y se define

por la siguiente expresion:

stability” = max{0, acurracy* ' — acurracy®} (1.7)

La medida de la robustez es similar a la medida de la estabilidad, también determina
cuanto puede disminuir la evaluacién cuando ocurre un cambio, se calcula como razon entre la
evaluacién promedio de la funcién objetivo de las soluciones de una poblacién y la evaluacién
promedio de la funcién objetivo de la generacién consecutiva [139].

k
mecmp

(1.8)

robustness” = maz{0, —
meank=
p
Adicionalmente Morrison en [83] propone una variante generacional del offline per-
formance por lo cual estd disenada para que la utilicen los algoritmos evolutivos, se conoce

como collective fitness, y se define por la siguiente expresion:

N

G
. . 1 1
collectiveFitness = N ZZI <5 ; FB£2> (1.9)

donde G es el nimero de generaciones del algoritmo.

Por 1ultimo, recientemente se han propuesto métricas mas sofisticadas, que permiten
analizar la convergencia de los algoritmos, se conocen como: recovery rate y absolute recovery
rate, ambas propuestas por Nguyen y Yao en los anos 2011 y 2012, respectivamente [85].
Recovery rate se utiliza para analizar cuan rapido el algoritmo se puede recuperar cuando
ocurre un cambio y comienza a converger a una buena solucién antes de ocurrir el proximo
cambio. En el caso de absolute recovery rate se emplea para analizar cuan rapido el algoritmo

comienza a converger al 6ptimo global antes del préximo cambio [139].
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1.3.4. Meétodos hibridos con aprendizaje y cooperacion

Varios estudios han demostrado que las heuristica y las metaheuristicas son herra-
mientas eficaces para proporcionar buenas soluciones (excelentes en algunos casos), utilizan-
do un numero moderado de recursos. Una breve mirada a la literatura reciente revela la
gran variedad de problemas y métodos que aparecen bajo el tema general de heuristicas de
optimizacién. Una de las tendencias actuales en este ambito es desplegar diferentes estrate-
gias de resolucion, que se usan para resolver los problemas de una forma coordinada. Hay
dos razones principales para estos enfoques: en primer lugar, los problemas con instancias
mas grandes pueden ser resueltos; y en segundo lugar, herramientas robustas pueden obte-
ner otras soluciones de alta calidad, a pesar de las variaciones en las caracteristicas de las
instancias.

Muchas técnicas han surgido en los tltimos anos para mejorar la resolucién de proble-
mas y toma de decisiones, creciendo el interés en la combinacién de diferentes metaheuristicas
o otras técnicas de optimizacién. Este tipo de algoritmo de busqueda se conoce como me-
taheuristicas hibridas, y pueden proporcionar un rendimiento mas robusto que los algoritmos
“puros”, cuando se trata de problemas del mundo real y de gran escala. De hecho, muchos
de los mejores resultados reportados en la literatura para problemas académicos o reales,
se han obtenido por este tipo de metaheuristicas. La principal motivacién de la hibridacion
de diferentes algoritmos es el desarrollo de mejores estrategias de rendimiento, mediante la

combinacion de las ventajas de métodos “puros”.

Entre las taxonomias mas interesantes para clasificar las metaheuristicas hibridas se
conoce la propuesta por Talbi en [120]. Es una taxonomia jerarquica, donde los hibridos
se clasifican por su estructura. En el primer nivel se encuentran las hibridaciones de bajo
nivel y de alto nivel. Los hibridos de bajo nivel se refieren a los casos en que se sustituye un
componente determinado de una metaheuristica para otra metaheuristica, lo que conduce a
una fuerte dependencia entre ellos. En los hibridos de alto nivel, los algoritmos mantienen
su identidad original y son capaces de trabajar de forma auténoma. En el siguiente nivel
las hibridaciones de bajo nivel y alto nivel, se clasifican en transmisiéon o cooperacién. En
las hibridaciones de transmision se conoce que la salida de un algoritmo se conecta a la
entrada de otro. Por otra parte, las hibridaciones cooperacién son modelos de optimizacion
de cooperacién, donde un conjunto de agentes cooperan mientras que cada uno de ellos

realiza su propia busqueda.

En este apartado nos centraremos en metaheuristicas hibridas que se clasifican como:
alto nivel con cooperacion, ya que son los métodos mas relacionados con los temas abor-
dados en esta tesis. A continuacién se describen las metaheuristicas hibridas: portafolios de
algoritmos, estrategias cooperativas e hiperheuristicas, que se han utilizado para resolver di-

ferentes problemas de optimizacién, donde se propone integrar componentes de aprendizaje
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para guiar la busqueda de forma adaptativa, logrando explorar y explotar mejor el espacio

de busqueda.

1.3.4.1. Portafolio de Algoritmos

Los portafolio de algoritmos fueron introducido por Huberman y colaboradores en el
ano 1997 [62], siguiendo la practica estandar en economia, con el objetivo de maximizar los
retornos esperados y minimizar los riesgos. Propusieron cémo ejecutar dos o mas algoritmos,
en este caso: Las Vegas [84], acortando el tiempo de espera para encontrar una buena solucién

en el problema de coloreado de grafos [62].

Cuando se hace referencia a un portafolio de algoritmo el concepto que més se uti-
liza es: coleccién de diferentes algoritmos y/o diferentes copias del mismo algoritmo que se
ejecutan en diferentes procesadores o en el mismo procesador [45, 53, 62]. Ejecutar diferen-
tes algoritmos en multiples procesadores puede mejorar el rendimiento de los algoritmos en
términos de tiempo computacional esperado y calidad de la solucién obtenida, pero requiere
un mayor costo computacional. En la literatura se conocen tres tipos de portafolios [53]:
los algoritmos se ejecutan en paralelo (todos los algoritmos se ejecutan concurrentemente en
diferentes procesadores), secuencial intercalado (se intercala el funcionamiento de los algorit-
mos en uno o mas procesadores), y secuencial con reinicio (en un solo procesador ejecutar un
algoritmo seleccionado aleatoriamente para una cantidad fija de tiempo o iteraciones, el cual

se puede reiniciar con una nueva semilla aleatoria o seleccionar otro algoritmo) [45, 53, 89).

La seleccion de los algoritmos en un portafolio se puede realizar de dos formas: estatica
(se realiza antes de la ejecucién) y dindamica (el proceso de seleccién se adapta durante la
ejecucion real de los algoritmos). Una de las estrategias de selecciéon dindmicas o online que
mas se utiliza es: “el ganador se lleva todo”, es decir, se selecciona el mejor algoritmo en
funcion de su rendimiento en el problema, el principal inconveniente es que un algoritmo
puede tener el mejor rendimiento en una instancia pero no necesariamente para el resto de

los casos [53].

Una propuestas de portafolio de algoritmos dindmicos con aprendizaje fue presentada
por Gagliolo y Schmidhuber en el 2006 [45], la cual trabaja con dos problemas: asignacién
de tiempo en base a predicciones de ejecucion, y la clasificacion del impacto de la asignaciéon
basada en modelos. Este portafolio de algoritmos dinamicos con aprendizaje admite la ejecu-
cion de varios algoritmos a la vez, donde la prioridad de un algoritmo depende de su tiempo
previsto, que esta condicionado por el hecho de que ain no ha encontrado la solucién o la
mejor soluciéon conocida. Luego en el 2010 se propuso otra variante de portafolio dinamico

presentada por Peng y colaboradores [89]. Aplican a 27 funciones continuas un portafolio
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de algoritmos poblacionales que emplea un mecanismo de migracién entre subpoblaciones,
se activa periédicamente para fomentar el intercambio de informacién entre algoritmos. El
esquema depende de dos parametros: intervalo en que ocurre la migracion y tamano de la
migracion, que determinan el niimero de generaciones entre dos migraciones posteriores y el
numero de emigrantes en cada migracién, respectivamente, cada vez que una migracion se

activa, se involucran todos los algoritmos del portafolio.

Entre las referencias de portafolios estaticos, se encuentra el trabajo de Yadav y
colaboradores [137], para resolver el problema de abastecimiento de cadenas de suministros.
En el portafolio no aplican ningiin método para seleccionar los algoritmos o sea todos se
ejecutan por separado y no intercambian informacién. Los algoritmos que lo constituyen son
poblacionales. Recientemente Shukla y colaboradores, en el 2013 [115], resuelven el problema
de ruteo de vehiculos dindmico con demanda estocastica. Al igual que el anterior ejecutan
en paralelo los algoritmos, por independiente y sin intercambiar informacién, y el portafolio
estd formado por algoritmos de trayectoria y poblacionales. Ademds, en [116] se propone
un portafolio estdtico para resolver el problema de enrutamiento de inventario (IRP) con
demandas estocésticas, donde los algoritmos se ejecutan en paralelo sin retroalimentacion de

informacion, los algoritmos que utilizan son cinco variantes de Algoritmos Genéticos.

Recientemente se propuso un portafolio de algoritmos evolutivos por Yin y Zhang en
el ano 2015 [143], en la solucién propuesta los algoritmos se ejecutan secuencialmente y la
seleccion de los algoritmos se realiza en cada generacion de forma automatica. La seleccion
depende de un ranking que se obtiene a partir de la evaluacion en la funcién objetivo de la
mejor soluciéon de la poblacién para cada algoritmo. Los algoritmos evolutivos que compo-
nen al portafolio son: Optimizacién por colonia de abejas [31], CMA-ES [10, 68], Evolucién
Diferencial [10] y Optimizacién por ctimulo de particulas [34], en este sentido se puede ob-
servar que son algoritmos disenados para resolver problemas continuos. La experimentacion
se realiza con 25 funciones continuas de prueba que se obtuvieron de la seccion especial de
CEC2005 [119]. Estas funciones se pueden dividir en cuatro clases: unimodal, multimodal

bésica, multimodal ampliada y de composicion hibrida.

De manera general, la mayoria de los trabajos que utilizan portafolios de algoritmos
emplean metaheurisitcas poblacionales [45, 89, 116], y en el caso de utilizar de trayectoria
no intercambian informacién entre ellos [115], por lo cual serfa interesante combinar me-
taheuristicas de trayectoria con poblacionales. Por otro lado, para un problema que tenga
definido un conjunto de heuristicas de construccion especificas se podria disenar un porta-
folio de heuristicas. Tampoco se han aprovechado las potencialidades de estas propuestas
para PODs, ya que casi no se han utilizado para resolver este tipo de problemas y no se ha
tenido en cuenta que estas técnicas introducen componentes que promueven la diversidad
en las soluciones obtenidas para la no convergencia de los algoritmos cuando se produce un

cambio.
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1.3.4.2. Estrategias Cooperativas

Las estrategias cooperativas son ampliamente utilizadas en el campo de las me-
taheuristicas, y en la literatura se definen como: una busqueda realizada por varios agentes
altamente autéonomos, aplicando cada método de soluciéon en particular y un esquema de
cooperacion que combina estos agentes en una sola estrategia de resolucion, intercambian-
do informacion sobre los estados, modelos y otras caracteristicas del espacio de bisqueda
[10, 22, 128]. Ademads, este tipo de técnica puede tener en cuenta que los agentes cooperen
en paralelo o secuencial, donde cada agente realice una buisqueda en un espacio de solucio-
nes. Existen varios de elementos que se debe tener en cuenta para su comportamiento, entre
ellos: las heuristicas que componen la estrategia, como realizan el flujo de informacién, la

informacion que intercambian y el modo y frecuencia de comunicacién entre los agentes.

Las estrategias cooperativas se pueden clasificar segin una propuesta por Talbi en el

ano 2002 [120], en las siguientes categorias:

» Homogéneas o Heterogéneas: se refiere a la composicion de la estrategia, cuando todos
los métodos combinados utilizan la misma metaheuristica la estrategia es homogénea.
Por el contrario, las estrategias heterogéneas obviamente utilizan algoritmos diferentes,
las combinaciones entre los métodos basados en poblaciones y bisquedas basadas en

trayectoria son probablemente los casos més conocidos.

= Global o Parcial: en el caso de global se refiere a aquellos métodos en los que los
algoritmos intentan explorar todo el espacio de soluciones, siendo el caso mas comun
en la literatura. En el caso de las estrategias parciales descomponen el espacio de

busqueda del problema y cada algoritmo se le asigna un subespacio especifico.

» Especializada o General: en las estrategias generales, todos los componentes funcionan
con la misma funcién objetivo, siendo el caso comun en la literatura. Por el contrario,
los métodos especializados estan formados por algoritmos que resuelven problemas

diferentes.

En las estrategias cooperativas también se debe tener en cuenta que es lo que es
hibridado, desde este punto de vista se pueden considerar tres tipos distintos de estrate-
gias cooperativas: combinacién de metaheuristicas con metaheuristicas, metaheuristicas con
algoritmos especificos de un problema o metaheuristicas con otras técnicas procedentes de
Investigacion de Operaciones o métodos de Soft Computing. Ademds se debe tener en cuen-
ta el orden de ejecucion de los algoritmos, en caso de considerar la ejecucion secuencial se

intercalan los componentes y la informacion se intercambia en una o varias direcciones; y en
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paralelo la ejecucién de los algoritmos es al mismo tiempo y se pueden obtener diferentes

formas de comunicacién entre ellos [94].

Existen trabajos donde se han aplicado estrategias cooperativas para resolver proble-
mas de optimizacién estaticos [25, 76, 88]. Ademds se han utilizado para resolver PODS,
entre las referencias se encuentra el trabajo presentado por Pelta y colaboradores en el ano
2009 [87], en la propuesta utilizan una red de soluciones como un mecanismo implicito de
la diversidad. Debido a que hay maés soluciones que agentes, se tendria como una copia de
seguridad de soluciones que no se tienen en cuenta por ningun agente. En esencia, es una
estrategia multiagente descentralizada que utiliza una poblacion de agentes de cooperaciéon
y soluciones, concentrandose el estudio en los mecanismos de cooperacion y diversidad; y

evalian su funcionamiento con el problema de los picos moviles.

Ademas los autores Lung y Dumitrescu en ese mismo ano presentaron un enfoque
hibrido conocido como una cooperativa [74], basado en la colaboracién entre un algoritmo de
optimizacién por enjambre de particulas y un algoritmo evolutivo. Se diseni6 para hacer frente
a los éptimos en movimiento de los PODs. En esencia, utiliza tres poblaciones de individuos:
dos poblaciones de estrategia evolutiva y una poblacién de enjambre de particulas, las tres
poblaciones evolucionan en paralelo y utilizan las reglas de un algoritmo de optimizacién
multimodal que proponen para generar diversidad en la bisqueda. Para la experimentacion

utilizan funciones continuas de referencia en PODs.

Otro de los métodos propuestos como estrategias cooperativas para resolver PODs
es el trabajo de Gonzélez y colaboradores en el afio 2011 [56], la estrategia consiste en un
conjunto de heuristicas/hilos, las heuristicas (son varios algoritmos de Biisqueda Tabti) pue-
den ser diferentes algoritmos dependiendo del problema en cuestion. El coordinador procesa
la informacion recibida de los solucionadores y produce ajustes posteriores de su comporta-
miento mediante el envio de “érdenes”. Para los experimentos utilizan el problema de los
picos méviles y las funciones de prueba: Ackley, Griewank y Rastrigin [72], y compraran los

resultados obtenidos con el método propuesto anteriormente en [87].

En general, los trabajos que han utilizado estrategias cooperativas como solucion
a PODs en su mayoria han trabajado con problemas continuos, que se encuentran muy

distantes de los problemas del “mundo real”.

1.3.4.3. Hiperheuristicas

Una hiperheuristicas se definen como: un método de bisqueda o mecanismo de apren-
dizaje para la seleccion o generacién de heuristicas para resolver problemas de optimizaciéon

[15]. También se conocen como una metodologia (de alto nivel), cuando se les da un caso par-
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ticular (problema), y una serie de heuristicas de bajo nivel (o sus componentes) que producen
automaticamente una adecuada combinacion para resolver el problema dado. Algunos auto-
res las definen como: algoritmo con aprendizaje cuando se utiliza alguna retroalimentacion
del proceso de busqueda, de acuerdo con la fuente de informacién durante el aprendizaje,
y se puede distinguir entre online y offline. La caracteristica distintiva de las hiperheuristi-
cas es que operan en un espacio de bisqueda de las heuristicas (o componentes heuristicos)
en lugar de directamente en el espacio de bisqueda de soluciones para el problema que se

esté abordando, como es el caso de la mayoria de los enfoques metaheuristicos [15, 20].

Entre los métodos de alto nivel para la seleccién/generacion/combinacién de heuristi-
ca se conocen: busqueda con vecindad variable (permiten encontrar buenas combinaciones
de heuristicas parametrizadas), técnicas de mineria de datos (redes neuronales, regresién y
razonamiento basado en casos para encontrar patrones globales ocultos en grandes conjun-
tos de datos que producen las heuristicas), algoritmo genético con heuristicas especificas
y técnicas para el descubrimiento de conocimiento. En el contexto de problemas estaticos,
estos métodos se han aplicado a problemas como: coloreado de grafos [106], planificacién
de la produccién [42], empaquetado binario [124], planificacién de fuerza de trabajo [99],

satisfaccion de restricciones [123] y ruteo de vehiculos [48].

La mayoria de los métodos de seleccion que utilizan las hiperheuristicas se basan en
generar un crédito o puntuacion online para cada heuristica en base a su funcionamiento.
El crédito de cada heuristica es procesado en cada iteracién para seleccionar la heuristica
a aplicar a la solucién candidata, lo cual depende de los siguientes componentes: crédito
inicial, longitud de la memoria, estrategia de seleccién basada en los resultados y reglas para
la actualizacion del crédito en caso de mejora o empeoramiento. Por lo general, los créditos
iniciales se fijan en el mismo valor, en algunos casos es cero. Dado estos créditos, se aplica una
estrategia de seleccién que pude ser: seleccionar heuristica con el crédito maximo o seleccién
por ruleta. En algunos casos la seleccién por maximo crédito puede generar mejores resultados
que la ruleta, pero cuando el tamano del espacio de soluciones del problema aumenta, puede

que la ruleta sea mejor ya que promueve diversidad [15].

Otro de los métodos que se utilizan en las hiperheuristicas es el aprendizaje por re-
fuerzo [63], el cual interactia con el entorno y dado una solucién mediante prueba y error el
sistema intenta aprender que accién llevar a cabo mediante su evaluacion. En el contexto de
hiperheuristicas, premiar y penalizar cada heuristica en funcién del funcionamiento durante
la busqueda, utilizando un mecanismo de créditos. Si una heuristica mejora una solucién,
entonces es premiada y el crédito se actualiza de forma positiva, mientras que si un movi-
miento provoca empeoramiento, se penaliza la heuristica disminuyendo su crédito. Se han

disenado diferentes combinaciones de operadores para premiar y penalizar.

Las hiperheuristicas se han utilizado para resolver PODs, se conoce el trabajo de
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Uludag y colaboradores en el ano 2012 [54], para resolver el problema OneMax de prueba
utilizando el generador XOR [141]. Esta hiperheuristica se basa en dos variantes de HH-PBIL
que difieren en la informacion que utilizan para actualizar la puntuacion de las heuristicas de
bajo nivel. El método de seleccion de heuristicas que emplean es el aprendizaje por refuerzo,

premiando o penalizando los créditos de las heuristicas dependiendo de su funcionamiento.

Por otra parte, Kiraz y colaboradores en el ano 2013 [68] proponen varias hiper-
heuristicas partiendo de un conjunto de métodos de seleccién: simple aleatorio, descenso
aleatorio, permutacion aleatoria y con descenso aleatorio; y algunos métodos de selecciéon
con aprendizaje: aprendizaje por refuerzo, hyper-mutation, CMA-ES. Los métodos anterio-
res los combinan con diferentes tipos de aceptacion: todos los movimientos, sélo el mejor,
mejor e igual, Exponencial Monte Carlo [4] y Recocido Simulado; utilizan como problema de
prueba los picos moviles. Ademas recientemente Topcuoglu y colaboradores en el ano 2014
[127], utilizan hiperheuristicas para resolver el problema de asignacién generalizado dindmico
y los picos moviles. Proponen un framework que combina diferentes métodos de seleccion y
aceptacion de soluciones, utilizando como metodologia de alto nivel un algoritmo basado en

poblaciones.

De forma general, la mayoria de los trabajos que utilizan hiperheuristicas proponen
metodologias para la generacion de heuristicas, las cuales son especificas para los problemas.
Por otra parte, la seleccién de las heuristicas generalmente es secuencial, o sea en cada
momento de la busqueda se decide que heuristica aplicar, lo cual no quiere decir que se
pudieran ejecutar de forma intercalada o en paralelo. Otro punto interesante es que las
hiperheuristicas no tienen porque estar condicionadas a utilizar heuristicas de bajo nivel,

pudieran disponer de un conjunto de metaheuristicas, pero no es lo comun.

1.4. Sumario

En este capitulo se han descrito los conceptos necesarios para comprender la investi-

gacién realizada. A partir del estudio presentado podemos resaltar los siguientes aspectos:

= La Soft Computing estd formada por un conjunto técnicas y métodos que permiten
abordar problemas reales, y las metaheuristicas se consideran entre sus principales

componentes para resolver problemas de optimizacién.

= Los algoritmos metaheuristicos encuentran soluciones de alta calidad, y segun el teo-
rema No Free Lunch no existe uno mejor que otro sobre todas las funciones de opti-

mizacién posibles.
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= Existen técnicas que mejoran el funcionamiento de los algoritmos de bisqueda, median-
te la hibridacién con otros métodos y la integracién con componentes de aprendizaje,
que guian de forma adaptativa la busqueda, tal es el caso de los portafolio de algorit-

mos, estrategias cooperativas e hiperheuristicas.

= Las estrategias cooperativas se definieron como un grupo de agentes que cooperan
mientras llevan a cabo su bisqueda en el espacio de soluciones, y se han utilizado para
resolver problemas de optimizacion dinamicos reportando muy buenos resultados en la

literatura, en la mayoria de los casos son problemas de prueba o sintéticos.

= En las hiperheuristicas existen metodologias propuestas para la generacion de heuristi-
cas, pero en la mayoria de los casos son especificas a problemas, y entre los problemas
mas estudiados se conocen: SAT, viajante de comercio, planificacién de horarios y pro-
gramacion, corte y embalaje, programaciéon de la producciéon. Tienen como definicion
operar sobre el espacio de busqueda de las heuristicas produciendo automaticamente

una adecuada combinacion para resolver el problema dado.

» En el diseno de los portafolio de algoritmos se contemplan diferentes enfoques, en cuan-
to a: seleccién de los algoritmos, tipo de ejecucién (secuencial o paralela) e intercambio

de informacion.

= Los portafolio de algoritmos en su mayoria utilizan metaheuristicas poblacionales, y en
el caso de utilizar de trayectoria no intercambian informacién entre ellas, por lo cual

seria interesante combinar metaheuristicas de trayectoria con poblacionales.

= Los problemas de optimizacién dindmicos se pueden resolver como un conjunto de
problemas estéticos secuencialmente, introduciendo dinamismo en la transiciéon de un
problema a otro. Se debe tener en cuenta que se pueden presentar diferentes tipos de

cambios, lo cual influye notablemente en la caracterizacién del problema en cuestion.

= Existe diversidad en la aplicacién de las metaheuristicas para resolver problemas de
optimizacién dinamicos, por lo cual dependiendo del problema constituye un papel
importante la deteccién de los cambios para una reaccién adecuada y el mantenimiento

de la diversidad frente a nuevos escenarios.



Capitulo 2

Un portafolio de algoritmos para
problemas de optimizacién

combinatorios dinamicos

La idea de que multiples algoritmos cooperen entre ellos y aprendan unos con otros,
no es nueva, y la literatura ha mostrado que puede dar buenos resultados. En este sentido,
algunos investigadores han desarrollado diferentes enfoques y métodos para resolver proble-
mas de optimizacién combinatorios dindamicos, debido a los retos que impone el dinamismo.
Estas propuestas tienen una tendencia creciente en el uso de mecanismo de aprendizaje
que mejoran los métodos clasicos, con la incorporacién de caracteristicas para ajustar los

parametros de los algoritmos durante el proceso de bisqueda.

Teniendo en cuenta los aspectos anteriores, en este capitulo proponemos un portafolio
de algoritmos para resolver PODs, ya que dispone de metaheuristicas que trabajan sobre su
propia solucién o soluciones. Nuestra propuesta se basa en varios esquemas de aprendizaje,
con el objetivo de evaluar si debe olvidar o no lo aprendido después de un cambio, y cuél es el
esquema de refuerzo mas apropiado. El modelo usa un mecanismo de aprendizaje que asigna
créditos a los diferentes métodos para penalizarlos o premiarlos de acuerdo a su evolucion,

con el fin de seleccionar el mejor algoritmo en cada momento de la bisqueda.

En este sentido, el proceso de seleccién de los algoritmos en el portafolio es dindmico,
o sea la seleccion se realiza online y se ajusta durante la ejecucién de los algoritmos. En
cada momento de la bisqueda, en el portafolio se selecciona que metaheuristica aplicar. Los
algoritmos que integran el portafolio son variantes clasicas y generales de metaheuristicas, y

se ejecutan iterativamente bajo un esquema sencillo de aprendizaje.

Este capitulo se organiza como sigue. En la primera seccion se describe el portafolio de
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Estrategia : Esquema de Aprendizaje
Aplicar |/ Seleccionar Registro de Credito
Algoritmo = |  Algoritmo algoritmos
g : S 97 4 usar: algoritmo,
l | algoritmog
Evaluar |~ Asignar - actualizar| o0,
Impacto | Crédito
|
|

Figura 2.1: Esquema del funcionamiento general del portafolio de algoritmos.

algoritmos propuesto, su esquema de aprendizaje y las diferentes variantes. En la Seccién 2.3
se comentan los detalles de la experimentacion, problemas y algoritmos de referencia para las
comparaciones con nuestra propuesta. Luego en la Seccion 2.4 se analizan los resultados de

la experimentacion. Finalmente, en la Seccién 2.5 se presenta un breve resumen del capitulo.

2.1. Portafolio de Algoritmos

El portafolio de algoritmos que se presenta en esta memoria estd compuesto por
un conjunto de metaheuristicas: A = {ay,...,a,}, siendo cada a; una metaheuristica de

trayectoria o basada en poblacién. Cada a; tiene una solucién actual 2%, (para el caso de

aq

los métodos basados en trayectoria) o una poblacién actual p%,..

(para las metaheristicas
poblacionales). En la Figura 2.1 se muestra un esquema del funcionamiento general del

portafolio propuesto, donde se puede apreciar la relaciéon entre sus componentes.

En el Algoritmo 9 se muestra el funcionamiento interno del portafolio de algoritmos.
Luego de la inicializacién de los algoritmos, el método entra en el ciclo principal. En primer
lugar, si se detecta un cambio, se re-evaldan z%, .y p% vy se calcula la nueva mejor solucién
global (xpest). Luego, se selecciona un a; y se ejecuta durante una iteracién (la definicién de
lo que consideramos como una iteracién se da al final de esta seccién). La estrategia de
seleccion utilizada en esta etapa es el método de la ruleta, donde se asigna la probabilidad

de seleccién de cada a; de acuerdo con su crédito w;. Esta probabilidad se calcula como:

a; . W;
selec —  n

2w

Jj=1

(2.1)

La solucion generada por el algoritmo seleccionado en una iteraciéon es x. y se compara

a continuacion con la mejor solucion global, xp.s. Si z. es mejor que xp.s, se actualiza el
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Algoritmo 9: Pseudocddigo del Portafolio de Algoritmos

: Entrada: A (conjunto de metaheuristicas)

—_

2: Salida: @pest (mejor solucién encontrada)
3: n = tamano del portafolio
4: for (i=1;i<n;i++) do
5: inicializar a;
6: end for
7: while no condicion — parada do
8: if se detecta cambio then
9: for (j=1;7<n;j++) do
10: re-evaluar e OF Pewrr
11: re-calcular Tpest
12: end for
13: end if
14:  a; < seleccionar un algoritmo de A con una probabilidad de Pg,, .,
15: T, < ejecutar a; por una iteracién
16: if f(x.) > f(xpest) then
17: Thest ¢ Te
18: for (j=1;j<n;j++) do
19: actualizar Telrr O Pedrr COL Thest
20: end for
21:  end if
22: actualizar el crédito de a;
23: for (j=1;j<n;j++) do
24: actualizar la probabilidad de seleccién P
25: end for

26: end while
27: return Tp.s;

portafolio de algoritmos. Concretamente, se actualiza la soluciéon actual o poblacion del resto
de algoritmos (a; # a;) con el nuevo s, para retroalimentar al resto de los algoritmos con
la informacion generada por a;. En la dltima etapa del ciclo principal, el método asigna un
crédito a a; y recalcula las probabilidades de seleccién de los algoritmos de acuerdo con la
Ecuacion 2.1. El crédito asignado a a; depende de la calidad de la solucién z. y el esquema
de créditos utilizado. Los detalles del esquema de asignacion de créditos del portafolio de

algoritmos se describirdan en el apartado siguiente.

Algunos de los pasos mencionados anteriormente se ejecutan de una manera diferente
dependiendo de si el algoritmo considerado es basado en trayectoria o basado en poblaciones.
En la Tabla 2.1 muestra como el portafolio de algoritmos lleva a cabo estos pasos en cada
caso. Las diferencias mas importantes aparecen en cémo se realiza una iteracion, como se
obtiene x. y como se actualiza la solucion actual o poblacién actual. En relacion con la

ejecucion de una iteracion y la obtencién de x., para algoritmos basados en trayectoria, una
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Linea del Pseudocddigo en

el Algoritmo 9

basado en Trayectoria

basado en Poblacion

Inicializacién de los algo-

ritmos (5)

generar aleatoriamente una solucién

siguiendo una distribucién uniforme

generar aleatoriamente una pobla-
cién siguiendo una distribucién uni-

forme

Re-evaluar (10)

L a
re-evaluar la solucion %

re-evaluar toda la poblacién p%i

Una iteracién (15)

aplicar un operador de vecindad a
@
xC’L/I"

terio de aceptacion este movimiento

~ v evaluar dependiendo del cri-

ejecutar secuencialmente la aplica-
ciéon de los operadores correspon-

diente al algoritmo poblacional

z. (15)

solucion resultado de aplicar un ope-

. @
rador de vencindad a z% ..

un individuo como resultado de un
ciclo evolutivo de operadores a la po-

blacién p&i, .

. a; a;
Actualizar =% . o p% .

reemplazar % .. POT Tpest

sustituir zpes por el peor individuo

(19) de la poblacién p%,..

Tabla 2.1: Detalles de los pasos del portafolio de algoritmos, que se ejecutan de manera dife-

rente en funcién de si el algoritmo seleccionado se basa en trayectoria o basado en poblacién.

aj

@ vy la evaluacién

iteracion corresponde a una aplicacién del operador de vecindad para x
del criterio de aceptacién del movimiento (por ejemplo, tabi y criterios de aspiracién en la
Busqueda Tabu, probabilidad de aceptacién del Recocido Simulado, etc), y x. representa la

solucién resultado de la aplicaciéon del operador de vecindad.

En los métodos basados en poblaciones, una iteraciéon corresponde a la aplicacion
secuencial de sus operadores (por ejemplo: selecciéon — cruzamiento — mutacién — reem-
plazo, en Algoritmos Genéticos). Cuando se aplica un operador de cruzamiento, solo uno de
los dos individuos obtenidos (seleccionados al azar de acuerdo con una distribucién unifor-
me) se considera para el siguiente paso de la secuencia de aplicaciones de operadores. En
caso del método de reemplazo, el individuo generado reemplaza al peor de los padres. Por

aq

tanto, . corresponde al individuo generado en este proceso. La actualizacion de z%, .

para
los algoritmos basados en la trayectoria, en el paso de 17 del Algoritmo 9, consiste en el

reemplazo de z%

& - DOT Tpese. En cuanto a los algoritmos basados en la poblaciones, en este

paso, Tpesr reemplaza el peor individuo de la poblacién.

2.1.1. Esquema de Aprendizaje

El mecanismo de asignacion de crédito implementado en el portafolio es de hecho un
esquema de aprendizaje, cuyo objetivo es aprender que el mejor método o métodos ofrecen

un mejor rendimiento para el problema en cuestién.

El crédito asignado a una metaheuristica en el tiempo ¢ + 1 se calcula como:



2.1. Portafolio de Algoritmos 39

donde:

= { es el instante de tiempo actual.
» w;(t+ 1) es el crédito obtenido por a; en el tiempo t + 1.
» w;(t) es el crédito actual de a;.

» 7;(t) es el premio asignado a a;. Es un valor mayor o igual a cero que se determina en

funcion de la calidad de la solucién generada por a; y la calidad de xpes.

» [;(t) penalizacién asignada a a; si la solucién generada es peor que Tpes. Se define como

sigue:

Li(t) = wi(t) * Q (2.3)

donde: @ es la constante de penalizacién, @ € [0, 1].

Suponemos que cada posible definiciéon o variante para la actualizacion del premio,

penalizacién y crédito, conducen a un esquema de aprendizaje diferente.

2.1.2. Variantes del Esquema de Aprendizaje

Cuando nos enfrentamos a PODs, es fundamental decidir qué hacer con el aprendizaje
obtenido (crédito asignado) por el portafolio. Las principales componentes del esquema de
aprendizaje son: w;(t), r;(t) y l;(t). Las diferentes combinaciones de los tres componentes
conducen a las variantes del portafolio que se analizaran, con el fin de detectar las mejores

alternativas. Las principales definiciones se describen a continuacion:

Crédito actual (w;(t)):

» Reinicio (RS): el crédito actual se fija en cero cuando se detecta un cambio. El funda-
mento de esta idea es que para enfrentar un nuevo problema necesitamos detectar si

partir de cero es bueno, o sea olvidar lo aprendido.

» No Reinicio (NRS): suponemos que la nueva situacion es similar a la anterior y si un
método era bueno en el pasado, entonces serd bueno en el futuro, o sea no se reinicia

el crédito si se detecta un cambio en el problema.
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Variante L wit) | L) | rit)
RS-AP-RB RS | AP | RB
RS-AP-REB | RS | AP | REB
RS-IP-RB RS | IP | RB

RS-IP-REB RS IP | REB
NRS-AP-RB NRS | AP | RB
NRS-AP-REB | NRS | AP | REB
NRS-IP-RB NRS | IP RB
NRS-IP-REB | NRS | IP | REB

Tabla 2.2: Variantes de los esquemas de aprendizaje.

Penalizacion (I;(t)):

» Penalizacién Activa (AP): @ = 0.9 si a; genera soluciones peores que Zpest, v @ = 0 en
caso contrario. De esta manera, disminuimos el crédito de un método si no esté permi-
tiendo mejorar la mejor soluciéon encontrada. El valor () = 0.9 fue seleccionado luego

de observaciones empiricas.
» Penalizacién Inactiva (IP): @ = 0 durante toda la ejecucién.
Premio (r;(t)):
» Mejor (RB): 7;(t) = 1 si la evaluacion en la funcién objetivo de la solucién generada
f(z.) es estrictamente mejor que la evaluacién de la mejor solucién encontrada f(Zpest)-

» Mejor o Igual (REB): r;(t) = 1 si la evaluacién en la funcién objetivo de la solucién

generada f(z.) es mejor o igual que la evaluacién de la mejor solucién encontrada

f(xbest> .

Analizamos las ocho variantes posibles derivadas de las combinaciones de los compo-
nentes anteriores (que se muestran en la Tabla 2.2). Como comentamos anteriormente, cada

combinacion se puede considerar como un “esquema de aprendizaje”.

2.2. Algoritmos de referencia para la comparacion de

los resultados

Para evaluar el rendimiento del portafolio de algoritmos se van a realizar comparacio-

nes con algunos algoritmos de referencia. En una revisién reciente de la literatura en [24] se
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muestran dos algoritmos para resolver PODs que obtienen buenos resultados, son: Adaptive
Hill Climbing Memetic Algorithm (AHMA) propuesto en el afio 2008 en [133] y Self Organi-
zed Random Immigrants Genetic Algorithm (SORIGA) presentado en el afio 2007 en [126].
Aunque existen métodos més recientes para los mismos problemas utilizados en este trabajo
[40, 129], AHMA y SORIGA todavia se utilizan en las comparaciones [29, 129, 77|, puesto
que hay un acuerdo general sobre su calidad, son faciles de entender y su codigo fuente se
encuentra disponible, por lo que ejecutar los experimentos en nuestros escenarios es mucho
mas facil. Consideramos que de esta forma la comparacion es mas justa que tomando los
valores publicados en los articulos.

Adaptive Hill Climbing Memetic Algorithm (AHMA)
El algoritmo AHMA (Adaptive Hill Climbing Memetic Algorithm) fue propuesto por

H. Wang y colaboradores en el afio 2009 [133]. Combina un algoritmo genético con un
algoritmo de busqueda local que utiliza dos operadores de vecindad: Greedy Crossover Hill
Climbing (GCHC) y Steepest Mutation Hill Climbing (SMHC). GCHC aplica un operador
de cruzamiento, utilizando la solucién élite (mejor solucién de la poblacién) y un individuo
de la poblacién (elegido mediante seleccién por ruleta), y se devuelve el mejor hijo obtenido.
SMHC selecciona al azar un nimero de bits de la solucién élite y los invierte. Si la nueva

solucién (resultado de aplicar: GCHC o SMHC) es mejor que la élite, ésta se reemplaza.

Los operadores se seleccionan siguiendo una distribucién de probabilidad que se ajus-
ta durante la ejecucion del algoritmo, con el objetivo de dar una mayor probabilidad al
operador que mejores resultados obtiene, o sea el esquema de aprendizaje ajusta los valores
de probabilidad en funcién de si producen o no mejoras. Después de cada cambio los valo-
res de probabilidad se mantienen, se utiliza esa informacién en el transcurso del proceso de

busqueda.

AHMA también incluye dos mecanismos para gestionar la diversidad de la poblacion
durante la ejecuciéon: Adaptable Dual Mapping (ADM) y Triggered Random Immigrants
(TRI). El mecanismo ADM utiliza el concepto de individuo dual para obtener un nuevo

individuo, tal como: dado z = (x1,...,2,) € I de tamano n, el individuo dual es definido

/

') € I donde 2z = 1 — z;(: = 1,...,n). El mecanismo TRI se utiliza

!/ /
como z' = (...,
cuando se detecta que los individuos de la poblacion actual tienen un grado de convergencia
por debajo de un umbral, por lo cual se generan individuos aleatoriamente y reemplazan a

los individuos de la poblacion actual que no cumplen con el umbral dado.
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SORIGA
El algoritmo SORIGA (o Self Organized Random Immigrants Genetic Algorithm)

propuesto por Tinds y Yang en el ano 2007 [126], es un algoritmo genético en el que después
de la inicializacién, su poblacién se divide en dos sub-poblaciones: principal y secundaria.
Los mejores individuos se mueven a la subpoblacién principal mientras que los peores a la
subpoblacion secundaria. Ambas subpoblaciones coevolucionan independientes, hasta que el
peor individuo entre las dos subpoblaciones se encuentra en la poblacion principal. Cuando
eso ocurre se unen las subpoblaciones y evolucionan una generacién, luego se dividen de la
misma forma comentada anteriormente. El proceso anterior se repite de manera iterativa

hasta que se alcanza la condicion de parada, que pudiera ser el niimero de generaciones.

El flujo de inmigrantes entre dos poblaciones generalmente aumenta el nivel de diver-
sidad genética de una poblacién, lo cual puede permitir escapar de 6ptimos locales. Ademés
utilizan una estrategia de reemplazo aleatorio, donde los individuos con menor adaptacién
de la poblacion principal son reemplazados por individuos generados aleatoriamente, lo cual

igualmente promueve la diversidad.

2.3. Marco de Experimentacién

En esta seccion se describen los detalles a seguir en la experimentacion para evaluar

el rendimiento de la propuesta. La organizacion de esta seccion es la siguiente:

= La Seccién 2.3.1 presenta los cinco problemas utilizados para los experimentos.
= La Seccién 2.2 describe la composicién del portafolio propuesto.

= La Seccién 2.3.3 describe los métodos de comparacién utilizados que se basan en test

estadisticos no paramétricos.

2.3.1. Problemas

Para inducir dinamismo en algunos problemas combinatorios estaticos de prueba co-
nocidos, se ha utilizado el generador XOR-POD [141]. E1 XOR-POD puede generar entornos
dindmicos a partir de cualquier problema binario estatico utilizando un operador o-exclusivo
(XOR) bit a bit. La funcién objetivo cambia cada 7 generaciones. Para el k-ésimo cambio,

se genera incrementalmente una méscara XOR M (k) de la siguiente forma:

M(k) = Mk — 1) ® T(k) (2.4)
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Figura 2.2: Dada una méascara M (k) y una solucién z, la funcién objetivo es aplicada como
f(x @® M(k)), donde & es el operador XOR (OR exclusivo).

donde @ es el operador XOR (a @b =1 <= a # b,y a® b= 0 en cualquier otro caso)
y T(k) es una méscara binaria creada aleatoriamente con p X m unos en el k-ésimo periodo
de cambio. Para el primer cambio & = 1, M (1) = {0...0}. De esta forma la solucién = se

evalia en la generacion ¢t como:

fx,t) = f(z & M(k)) (2.5)

donde k = [t/7] es el indice de los cambios, siendo []| el operador parte entera. De esta
manera, el generador XOR va modificando la soluciéon 6ptima a alcanzar cada vez que se
genera un cambio en el problema. Esta modificacién se consigue mediante la operacion XOR
sobre la solucién 6ptima anterior y la mascara binaria aleatoria M (k), de forma tal que la
nueva solucién éptima diferird de la anterior en tantos bits como unos (bits con valor 1) haya

en la méscara, como se ilustra en la Figura 2.2.

Una de las ventajas de este generador XOR radica en que se pueden ajustar facilmente
la frecuencia y la severidad de los cambios, mediante los pardmetros 7 y p, respectivamente.
Un mayor valor de p lleva a cambios mas severos, mientras que una menor 7 significa cambios

mas frecuentes.

Los otros problemas de optimizacién combinatoria més utilizados con codificacion
binaria son [141]: OneMax, Plateau, RoyalRoad y Deceptive. En todos estos problemas el
objetivo consiste en encontrar soluciones que tengan exactamente los mismos bits que la
solucion éptima, donde inicialmente y para el caso estético, se toma como aquella solucién
en que todos los bits son 1. Para evaluar una solucién, consideramos bloques de 4 bits, donde
cada bloque contribuye una cantidad dada al valor objetivo final. La contribucién de cada

bloque de 4 bits para cada una de las funciones consideradas se calcula como sigue:

= OneMax: Cada bit correcto suma 1 al valor de la funcién objetivo.

= Plateau: Si se aciertan 3 bits, se contribuye con un valor de 2 al valor objetivo y si se
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Valor objetivo
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OneMax
Plateau
RoyalRoad
Deceptive

Bits correctos

Figura 2.3: Contribucion a la funcién de fitness (valor objetivo) para cada bloque de 4 bits

de una solucién, con respecto al nimero de bits acertados correctamente.

aciertan 4 se contribuye con 4. En cualquier otro caso, la contribucion es 0.

= RoyalRoad: Solo se contribuye con 4 unidades al valor objetivo si se aciertan los 4

bits del bloque. En caso contrario, se contribuye 0.

= Deceptive: Si se aciertan los 4 bits, se contribuye con un valor de 4 a la funcién

objetivo. En caso contrario se contribuye con la resta entre 3 y el ntimero de bits

correctos del bloque.

La Figura 2.3 muestra la contribucién de cada bloque de 4 bits para cada una de las

funciones base de acuerdo al nimero de bits acertados correctamente.

Para realizar los experimentos seleccionamos las cuatro variantes dinamicas de proble-

mas estdticos con codificacién binaria construidos utilizando el generador XOR-POD [141],

comentadas anteriormente. A través de cambios en la mascara, el generador produce cambios

en la posicién éptima, y con el uso de diferentes valores de 7 y p, se puede controlar la fre-

cuencia y la severidad de los cambios, respectivamente. Altos valores de p implican cambios

mas severos, mientras que los valores bajos de 7 significan cambios mas frecuentes.

Se puede utilizar la idea de la mascara en cualquier problema con codificacion binaria

estatico y se puede convertir en su version dindamica. En la siguiente seccién, se describe

el otro problema seleccionado: la Mochila, que utiliza el generador XOR para introducir

dinamismo en el problema.
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Todas las configuraciones de los problemas se generaron con una dimension de
100 (25 bloques de 4 bits). Se consideraron cinco frecuencias de cambio diferentes: 7 €
{1200, 3000, 6000, 9000, 12000}; y cuatro severidades: p € {0.1, 0.2, 0.5, 0.9}, cada que tiem-
po cambia el problema y en cuanto cambia el problema, respectivamente. El 7 seleccionado
se puede traducir al nimero de evaluaciones de la funcién objetivo permitido entre los cam-
bios consecutivos, es decir, representa el nimero de evaluaciones que el algoritmo tiene el

objetivo de “alcanzar” el éptimo hasta el préximo movimiento.

Se realizaron 30 ejecuciones independientes para cada algoritmo, problema y combi-
nacion de 7 y p, donde cada ejecucién constaba de 100 cambios de la funcién objetivo. La
métrica que se utilizé para evaluar el rendimiento de los algoritmos fue el offline performance,

comentado anteriormente en el Capitulo 1 Seccién 1.3.3.

Problema de la mochila

El problema de la mochila es un conocido problema de optimizacion combinatoria
NP-Duro [66]. Dado un conjunto de m elementos el problema de la mochila se describe de

la siguiente manera:

flz) = szilfz (2.6)

sujeto aZwixi <C z;€{0,1} i=1...m (2.7)

=1

donde z = (21, ..., ;) vy x; = 1 si el objeto ¢ es seleccionado o x; = 0, en caso contrario. Los
valores de p; y w; representan el beneficio y el peso de cada objeto i respectivamente, y C' es
la capacidad de la mochila. Se cree que la mochila es uno de los problemas més faciles entre
los NP. La dificultad de las instancias aumenta con la correlacién entre pesos y beneficios
[90].

La instancia de prueba que utilizamos tiene m = 100 objetos. Los pesos, beneficios y

capacidad se definen como:

w; = U(1,50) (2.8)
pi=w; +U(L,5) (2.9)
C =0.6% Z w; (2.10)

donde U(a,b) es una funciéon que devuelve un valor aleatorio siguiendo una distribucién
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uniforme en el intervalo [a,b]. La definicién de w; y p; conduce a una instancia con una

fuerte correlacién entre ambos valores. Como se indica en [90]:

Las instancias fuertemente correlacionados son dificiles de resolver por dos razones:
(a) estan mal condicionadas en el sentido de que existe una gran diferencia entre la solucion
continua y entera del problema; (b) ordenar los elementos de acuerdo con la disminucion
de la eficiencia corresponde a un orden de acuerdo a los pesos. Por lo tanto, para cualquier
intervalo pequeno de los elementos a analizar hay una variacion limitada en los pesos, por

lo que es dificil satisfacer la restriccion de la capacidad.

En el proceso de busqueda pueden surgir soluciones no factibles del problema porque
no cumplan con la restriccion de capacidad, por lo cual se utiliza el mismo esquema de

penalizacién propuesto por Yang y Yao en [141]:

i=1
fx) = (2.11)
10710 ((Z w;) —C") en otro caso
i=1

donde C" = Zwimi
i=1

2.3.2. Composicién del Portafolio

Para implementar los algoritmos que componen el portafolio de algoritmos utiliza-
mos BiCIAM [38]. Un framework en Java que contiene versiones de las metaheuristicas més
comunes y que se describieron en la Seccién 1.2. Para la composicién del portafolio se seleccio-
naron los siguientes métodos: Escalador de Colinas, Bisqueda Aleatoria, Recocido Simulado,
Busqueda Tabt, Algoritmos Genéticos, Estrategia Evolutiva y Algoritmo de Estimacién de
Distribuciones. Es importante senalar que seleccionamos métodos basados en trayectoria y
algoritmos evolutivos, sin conocer a priori su desempeno en los PODs mostrado anterior-
mente. El objetivo fue tener un conjunto diverso de algoritmo con los comportamientos de

busqueda heterogéneos.

La Tabla 2.3 muestra los valores de los parametros de los métodos que integran
el portafolio de algoritmo. La versién actual de la biblioteca BiCIAM en Java, incluye las
metaheuristicas mencionados anteriormente y la implementacion del portafolio de algoritmos

propuesto, se encuentra disponible en el siguiente enlace:

http://modo.ugr.es/algorithmportfolio/index.html
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Método

Parametros

Valor del Parametro

Escalador de

tipo de ascenso

primer ascenso

Colinas operador de vecindad mutacion en un punto
temperatura inicial ¢y 20
temperatura final ¢, 0
Recocido numero de iteraciones T 50
Simulado « 0.93
esquema de enfriamiento t, = ax*t
operador de vecindad mutacién en un punto
Busqueda tamafio de la lista tabu 20
Tabu contenido de la lista soluciones
operador de vecindad mutacién en un punto
Estrategia tamano de la poblacion 50
Evolutiva probabilidad de mutacién 0.9
operador de seleccion truncamiento (20)
operador de mutacién uniforme
tamano de la poblacion 50
probabilidad de mutacién 0.5
Algoritmo probabilidad de cruzamiento 0.9
Genético operador de seleccién truncamiento (20)
operador de cruzamiento uniforme
operador de mutacién uniforme
Algoritmo de Estimacion tamano de la poblacion 50
de Distribuciones UMDA operador de seleccién truncamiento (20)
modelo probabilistico UMDA [107]

Tabla 2.3: Los métodos que integran el portafolio de algoritmos y la configuracién y ajustes

de sus parametros.
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2.3.3. Evaluacion estadistica de los resultados

En la actualidad se asume ampliamente que cualquier comparaciéon entre un conjunto
de algoritmos sobre un conjunto de problemas debe ser soportada por pruebas estadisticas.
En este trabajo seguimos las directrices propuestas en [47] donde se sugieren las pruebas
estadisticas no paramétricas en situaciones como la que enfrentamos: varios problemas, al-

goritmos y configuraciones.

En primer lugar, vamos a aplicar el test de Friedman [44] para comprobar si existen
diferencias significativas entre un conjunto de algoritmos. Ademads el ranking promedio de
Friedman permite ordenar los algoritmos en términos de rendimiento. Luego con el objetivo
de evaluar si el mejor algoritmo en cada caso tiene un rendimiento significativamente dife-
rente a los demds, se aplicaron los test post-hoc: Holm [61] y Finner [41], con un nivel de
significacién de o = 0.05. Por tltimo, si se detectan tales diferencias significativa, utilizamos

el test de Wilcoxon [135] para comparaciones por pares de algoritmos.

Se utilizo el software comercial SPSS para los test: Friedman y Wilcoxon, y la herra-

mienta KEEL [47] para los post-hoc Holm y Finner.

2.3.4. Evaluacién de los resultados con el método de comparacion
SRCS

Los resultados para cada posible configuracion de los algoritmos, instancia, severi-
dad y frecuencia de cambio serian dificil de interpretar si se muestra como una tabla con
valores numeéricos. Por este motivo, ademéds de las comparaciones con los test estadisticos
no paramétricos se utilizé un esquema de ranking (SRCS) propuesto en [29], que serfa otra

variante para analizar los resultados.

SRCS utiliza tests no paramétricos (Kruskal-Wallis y Mann-Whitney Wilcoxon con
correccién de Holm’s para comparaciones miltiples) para evaluar la significacién estadistica
de las diferencias individuales entre cada par de algoritmos en todas las configuraciones del
problema. Si la prueba concluye que hay suficiente evidencia estadistica de diferencia de
rendimiento, el algoritmo con el mayor offline performance suma 1 a su ranking, y el otro
suma —1. En caso de empate, ambos reciben un 0. El rango de los valores en el ranking de
n algoritmos para cualquier problema es [—n + 1,n — 1]. Cuanto més alto sea el ranking
obtenido, mejor se puede considerar un algoritmo en relacién con los otros. A cada valor de
ranking se asocia un color, utilizando blanco para el valor mas alto del ranking (n — 1) y
el valor mas oscuro para el més bajo (—n + 1). Los colores para los valores intermedios se

ajustan proporcionalmente.

Dada una instancia del problema, se construye un ranking para cada escenario depen-
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diendo de la variacién de frecuencia y severidad. Si agrupamos las graficas de un algoritmo
para un problema dado con cada combinacién de frecuencia y severidad posible, podemos
obtener una matriz de color, donde es facil observar cémo el algoritmo funciona para ese
problema especifico. El color blanco en una celda dada indica que el algoritmo es estadistica-
mente mejor que todos los otros algoritmos para la configuracion de un problema especifico.
Si el color es mas oscuro significa que el algoritmo es estadisticamente igual o peor que otros

algoritmos para esa configuracion del problema.

2.4. Estudio Experimental
Los objetivos de la experimentacién llevada a cabo son los siguientes:

» Analizar si el portafolio de algoritmos obtiene mejores resultados cuando usa apren-
dizaje, que variante de esquema de aprendizaje conduce a mejores resultados, y como
influye el esquema de aprendizaje en la seleccién de los algoritmos. Los resultado se

muestran en la Subseccién 2.4.1.

= Analizar los resultados de la variante de portafolio que mejores resultados obtuvo
frente a los algoritmos individuales que lo componen. Los resultado se muestran en la
Subseccion 2.4.2.

» Evaluar el rendimiento del portafolio de algoritmos con respecto a los algoritmos refe-
rencia: AHMA y SORIGA. Los resultado se muestran en la Subseccion 2.4.3

Cada algoritmo se analiza para 5 problemas (OneMax, Plateau, RoyalRoad, Deceptive
y Mochila), 4 niveles de severidad (p) y 5 de frecuencia de cambio (7), es decir, que se hacen

experimentos con un total de 100 escenarios.

2.4.1. Analisis del esquema de aprendizaje del portafolio

En este apartado vamos a analizar los mecanismos de aprendizaje que se presentaron
en la Seccién 2.1.1, con el objetivo de comprobar si su uso tiene sentido (si conducen a
mejores resultados que un portafolio algoritmo sin aprendizaje), cuél de ellos obtiene el mejor
rendimiento y como influye el esquema de aprendizaje en la seleccion de los algoritmos. Para
simplificar el analisis de los resultados, aqui nos centraremos tnicamente en los resultados

de los test no paramétricos.

El lector interesado puede encontrar los valores de offline performance obtenidos por
los diferentes métodos en la Tabla A.1 del Apéndice A.



2.4. Estudio Experimental 50

AP-NoLearn
Esquema de Aprendizaje | Global | OneMax | Plateau | RoyalRoad | Deceptive | Knapsack

RS-AP-RB > > > > > >
RS-AP-REB - > > > - —
RS-IP-RB > > > > - >
RS-IP-REB < — — < < >
NRS-AP-RB < < < - - —
NRS-AP-REB > > > > - <
NRS-IP-RB > > > > - >
NRS-IP-REB < < < < < >

Tabla 2.4: Aprendizaje vs. no aprendizaje. Los resultados de las comparaciones por pares, utilizando el
test no paramétrico de Wilcoxon con un nivel significativo de a=0.05, entre los esquemas de aprendizaje
propuestos y la variante del portafolio de algoritmo sin aprendizaje (AP-NoLearn). La primera columna indica
el esquema de asignacion de crédito previsto. La segunda columna indica el resultado de la comparacién en
todos los problemas y configuraciones. El resto de las columnas se corresponden con los resultados en cada
problema. El signo ‘>’ indica que el esquema considerado es estadisticamente mejor que la AP-NoLearn, ‘<’

significa lo contrario, y ‘—’ indica que no hay diferencias significativas.

2.4.1.1. Aprendizaje vs. No Aprendizaje

El objetivo de este primer analisis es comprobar si los esquemas de aprendizaje pro-
puestos conducen al portafolio a obtener mejores resultados que una estrategia sin aprendi-
zaje (AP-NoLearn), es decir, un portafolio en el que los métodos que lo constituyen tienen

la misma probabilidad de seleccién a lo largo de la ejecucion.

En primer lugar comparamos mediante el test de Wilcoxon con un nivel significativo
de a=0.05, todos los esquemas de aprendizaje vs. AP-NoLearn. Los resultados se muestran
en la Tabla 2.4. La primera columna indica el esquema de aprendizaje en consideracion.
La segunda columna “Global”, es el resultado de la comparacién en todos los problemas y
configuraciones. El resto de las columnas se corresponden a los resultados de cada problema.
El signo ‘>’ indica que el esquema considerado es estadisticamente mejor que el AP-NoLearn,

‘<’ significa lo contrario, y ‘—’ indica que no hay diferencias significativas.

Considerando la columna “Global”, sélo la mitad de los esquemas de aprendizaje
tienen un desempeno significativamente mejor que AP-NoLearn, por lo cual es relevante la
necesidad de ser cuidadoso en el diseno de un mecanismo de aprendizaje. En otras palabras,
un mecanismo de aprendizaje malo pude conducir a peores resultados que un portafolio sin
aprendizaje. Ademés no queda claro qué componente del esquema de aprendizaje tiene un
mayor impacto en el rendimiento del portafolio, a pesar de que los esquemas que usan ‘RB’
(recompensa cuando la solucién generada es estrictamente mejor que la solucién referencia)

proporciona mejores resultados.

Considerando los resultados desglosados por problema, para el caso de OneMax, Pla-
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teau y RoyalRoad, son bastante similares al comportamiento de “Global”. Ademds, los signos
de la Tabla son casi iguales entre los tres problemas. Probablemente, lo que significa es que
el portafolio se comporta de manera similar en estos tres problemas. Deceptive es quizas
el problema mas complejo, lo cual tiende a “confundir” el esquema de aprendizaje. Sélo la

variante RS-AP-RB es capaz de obtener mejores resultados que la AP-NoLearn.

Para el caso del problema de la Mochila, tal vez el mas cercano a los problemas de la
vida real, el esquema de aprendizaje comienza a ser muy relevante, sélo en un caso de los ocho
(NRS-AP-REB), el uso del aprendizaje obtuvo peores resultados que AP-NoLearn, mientras
que otros siete casos permitieron obtener resultados mejores o iguales que el AP-NoLearn.
Es importante sefialar que RS-AP-RB es la tinica variante que supera a AP-NoLearn sobre
todos los casos considerados.

2.4.1.2. Anadlisis de los esquemas de aprendizaje

En esta seccién se van a comparar los diferentes esquemas de aprendizajes propuestos
con el objetivo de determinar cual tiene un mejor comportamiento. Se va a analizar el
mejor esquema tanto a nivel global (sobre todos los problemas), como en cada problema
especifico. Inicialmente se utilizé el test de Friedman donde se compararon todos los esquemas
sobre todos los problemas y en cada problema. Para todos los casos, el test devolvié un
p — value = 0, lo significa que se rechaza la hipotesis nula por lo cual existen diferencias
significativas entre las variantes del portafolio cuando se utilizan diferentes esquemas de

aprendizaje.

Como se comentd anteriormente, el test de Friedman propone un ranking promedio
de los algoritmos que se comparan. Dicho ranking se muestra en la Figura 2.4 donde cada
serie representa el ranking promedio para cada variante sobre cada uno de los problemas
mencionados anteriormente. Con el fin de evaluar si el mejor esquema de aprendizaje en
cada caso tiene un rendimiento significativamente diferente con los demas, se utilizaron los

test post-hoc: Holm y Finner, con un nivel significativo de a=0.05.

La Tabla 2.5 muestra los resultados de los test de Holm y Finner, donde el simbolo ‘*’
indica la variante de esquema de aprendizaje considerado como método de control (método
con el mejor ranking promedio de acuerdo con el test de Friedman), mientras que ‘>’ y
‘—7 indican la existencia o no, respectivamente, de diferencias significativas entre el método
de control y el mecanismo de aprendizaje correspondiente. En caso de que ambos test no
proporcionen el mismo resultados (por ejemplo, el test de Holm no rechaza la hipétesis nula

y Finner si lo hace), el resultado del test de Finner se muestra entre paréntesis.

La Figura 2.4 muestra que el esquema con mejor ranking de forma global es RS-

AP-RB (reinicio de los créditos cuando ocurre un cambio, penalizacién activa, premio en el
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Learning scheme | Global | OneMax | Plateau | RoyalRoad | Deceptive | Knapsack

RS-AP-RB * * * * * —
RS-AP-REB > > > > > >
RS-IP-RB > > > > -(>) *
RS-IP-REB > > > > > >
NRS-AP-RB > > > > > >
NRS-AP-REB > > > > > >
NRS-IP-RB > > > > — —
NRS-IP-REB > > > > > —

Tabla 2.5: Resultados obtenidos por los test Holm y Finner, con un nivel significativo de a=0.05, para el

mejor esquema de aprendizaje global (para todos los problemas) y en cada problema en concreto se compara

ko

con los demés. El simbolo indica la variante de esquema de aprendizaje considerado como método de

control (método con el mejor ranking promedio de acuerdo con el test de Friedman), mientras que ‘>’ y

‘

—’ indican la existencia o no, respectivamente, de diferencias significativas entre el método de control y el
mecanismo de aprendizaje correspondiente. En caso de que ambos test no proporcionen el mismo resultados
(por ejemplo, el test de Holm no rechaza la hipétesis nula y Finner si lo hace), el resultado del test de Finner

se muestra entre paréntesis.

crédito si se genera soluciones estrictamente mejores que la mejor solucién disponible hasta
ahora). Por otra parte, la diferencia en rendimiento con respecto a las otras variantes es
significativo (Tabla 2.5). Por lo tanto, RS-AP-RB es estadisticamente el mejor esquema de

aprendizaje sobre todos los problemas.

Si consideramos cada problema por separado, RS-AP-RB es la mejor variante del
portafolio en cuatro de los cinco problemas, es decir, en todos menos en el problema de
la Mochila. Volviendo a la Tabla 2.5, el algoritmo mejora significativamente al resto de los
métodos en tres de estos cuatro problemas (OneMax, Plateu y RoyalRoad), mientras que
en Deceptive la hipotesis nula no puede ser rechazada para los esquemas de aprendizaje,
RS-IP-RB y NRS-IP-REB (o solo NRS-IP-REB si tenemos en cuenta el test post-hoc de
Finner). En el problema de la Mochila, a pesar de no ser el mejor esquema de aprendizaje,

RS-AP-RB no es significativamente peor que RS-IP-RB, el método de control en este caso.

Por tltimo, se hizo un andlisis més detallado de cada escenario en cada instancia
utilizando la técnica SRCS que se describe en la Seccion 2.3.4. Los resultados de las diferentes
variantes del portafolio se muestran en la Figura 2.5. Para analizar los resultados, se debe
comparar el color de la misma celda en las matrices de cada método para un determinado

problema.

Por ejemplo, si queremos ver cudl es el mejor método para el problema OneMax con
severidad 0.9 y frecuencia 1200, tenemos que comparar el color de la casilla correspondiente
(la de la esquina superior izquierda) en las ocho matrices que muestran los resultados de cada

método en la columna del problema OneMax. En este caso RS-AP-RB tiene el color blanco,
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NRS-IP-REB
NRS-AP-RB
RS-IP-REB
NRS-AP-REB
RS-AP-REB
NRS-IP-RB
RS-IP-RB
RS-AP-RB

T

*itd

Friedman’s mean ranking

T T T T T T
Global OneMax Plateau RoyalRoad  Deceptive Knapsack

Figura 2.4: Ranking promedio proporcionado por el test de Friedman cuando se comparan
todos los esquemas de aprendizaje. Cada serie representa el ranking promedio para cada
esquema de aprendizaje en especifico (eje Y), cuando se consideran todos los problemas

(Global) y para cada problema (OneMax, Plateau, RoyalRoad, Deceptive y Mochila).

seguido por RS-IP-REB, RS-IP-RB, etc; de acuerdo a la escala de colores (blanco — rojo),
esto significa que para esa configuracion de OneMax, RS-AP-RB es el mejor método, seguido
por RS-IP-REB y el resto de las variantes segiin su escala de los colores, siendo NRS-AP-RB

el que tiene un peor rendimiento.

Se puede apreciar en los resultados que muestra el ranking y los test, la variante
RS-AP-RB supera o iguala al resto en los problemas: OneMax, Plateau y RoyalRoad. En
el problema Deceptive tiene un buen comportamiento en promedio, igualado en la mayoria
de las combinaciones con bajas frecuencias de cambio por las variantes NRS-AP-REB y
NRS-IP-RB. En el caso de la Mochila también tiene un comportamiento bueno en promedio,
siendo igualado en algunos casos por las variantes: RS-IP-RB, NRS-IP-REB y NRS-IP-
RB. De forma general analizando los resultados en funcién de la frecuencia y severidad de
cambio no se muestra claramente en la mayoria de los escenarios como podrian influir estos

componentes en los diferentes algoritmos.

En resumen, este tltimo anélisis vuelve a confirmar que el rendimiento de RS-AP-RB
es mejor o similar que los otros esquemas de aprendizaje, por lo que podemos concluir que

en estos casos es la mejor variante del portafolio.
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Figura 2.5: Resultados de ranking para las variantes del Portafolio de Algoritmos agrupadas por reinicio o
no de los créditos. Se muestran los resultados con una matriz de dos niveles utilizando la tecnica SRCS. En el
nivel superior, las columnas se corresponden con los problemas, y las filas con los algoritmos. En un nivel mas
inferior se encuentran las configuraciones de frecuencia de cambio y severidad de cambio respectivamente.
Cada celda de estas matrices muestra el color obtenido por la técnica SRCS que corresponde al ranking de

un algoritmo en una configuracién del problema en especifico.
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2.4.1.3. Anadlisis de la influencia del esquema de aprendizaje en la selecciéon de

los algoritmos

Hasta el momento, nos centramos en evaluar el desempeno de los diferentes esquemas
de aprendizaje. Esta seccion tiene como objetivo principal estudiar como los esquemas de
aprendizaje influyen en el comportamiento del portafolio de algoritmos. Especificamente se
va a analizar como la seleccién de los algoritmos varian de un esquema de aprendizaje a otro,

mediante un estudio de la evolucién de las probabilidades de seleccion P, de los algoritmos

selec
que componen el portafolio: Escalador de Colinas (HC), Busqueda Aleatoria, (RndS), Reco-
cido Simulado (SA), Busqueda Tabu (TS), Algoritmo Genético (GA), Estrategia Evolutiva

(EE) y Algoritmo de Estimacion de Distribuciones (EDA).

Con fines ilustrativos seleccionamos dos esquemas de aprendizaje y problemas repre-
sentativos. Concretamente, se seleccioné el mejor esquema de aprendizaje, RS-AP-RB, y su
contraparte sin reinicio, NRS-AP-RB, con el objetivo de tener una visién clara de los efectos
de reiniciar el crédito después de cada cambio. En cuanto a las configuraciones de problemas,
hemos considerado los dos problemas mas representativos desde el punto de vista préactico,
RoyalRoad y Mochila, con valores intermedios para severidad y frecuencia de cambio, 0.5 y

6000, respectivamente.

La Figura 2.6 muestra la evolucion de la probabilidad promedio de seleccion de cada
algoritmo individual, medida cada 600 evaluaciones y acumulada en 30 ejecuciones, en los
cinco primeros cambios de la funcién objetivo. Las filas y las columnas se corresponden a
los esquemas de aprendizaje (RS-AP-RB y NRS-AP-RB) y configuraciones de los problemas
(RoyalRoad (severidad 0.5, frecuencia de cambio 6000) y la Mochila (severidad 0.5, frecuencia
de cambio 6000)), respectivamente. En cada grafico, la linea horizontal marca el valor de
probabilidad para una distribuciéon uniforme en la que todos los algoritmos individuales
tendrian la misma probabilidad de seleccion, mientras que las lineas verticales muestran

cuando los cambios se producen.

En primer lugar, centramos el andlisis en los escenarios del problema RoyalRoad. Para
comprender mejor del andlisis, es importante destacar que en este problema RS-AP-RB es
significativamente mejor que NRS-AP-RB (segtn el test no paramétrico Mann-Whitney, con
a < 0.05); y el rendimiento de los algoritmos individuales en orden descendente (mejor —
peor) en funcién de la métrica offline performance es: HC, ES, GA, SA, RS, TS y EDA (se

muestra en la Figura 2.7).

En los graficos de la Figura 2.6 se puede observar claramente las diferencias entre re-
iniciar o no el crédito después de los cambios. En la variante NRS-AP-RB, las probabilidades
convergen después del primer cambio a una distribucién practicamente uniforme, en el que
todos los algoritmos tienen las mismas posibilidades de ser seleccionados. Sin embargo, en

la variante RS-AP-RB, las probabilidades varian justo después de cada cambio y convergen
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después de aproximadamente 3000 evaluaciones, es decir, en la mitad del periodo entre los

cambios.

Centrandonos en los métodos individuales, en el periodo anterior al primer cambio, HC
presenta la mayor probabilidad para ambos esquemas de asignacion de crédito. En las etapas
siguientes, observamos comportamientos muy interesantes en RS-AP-RB. La probabilidad
de seleccion de HC llega a ser mas cercana al valor de distribucién uniforme, y sufren cambios
bruscos: ES, SA y EDA, con altos valores en momentos similares de los periodos estacionarios

de la funcion.

Teniendo en cuenta que SA y EDA no se encuentran entre los mejores métodos de
rendimiento para escenarios y problemas cuando se ejecutan de forma individual, este com-
portamiento demuestra que a pesar de no tener un buen rendimiento individual pueden ser
util en algunos momentos de la bisqueda cuando se combinan con otros métodos. Esto tam-
bién explica por qué “olvidar” lo aprendido después de cada cambio (reiniciar el crédito) es
beneficioso en este caso, permite el aprovechamiento de esos algoritmos que solo tienen un

buen desempeno en partes especificas de la busqueda.

La evolucién de las probabilidades de seleccién para los escenarios de la Mochila es
diferente pero mantiene algunas similitudes. En este caso, RS-AP-RB es también significa-
tivamente mejor que NRS-AP-RB (segin el test no paramétrico Mann-Whitney, con a <
0.05), y el rendimiento de los algoritmos individuales en orden descendente (mejor — peor)
en funcién de la métrica offline performance es: SA, HC, RS, TS, GA, EDA y ES.

Se debe destacar que tiene una mayor variacion de las probabilidades de seleccién a
lo largo de todo el periodo estacionario, a diferencia de RoyalRoad, donde las probabilidades
tienden a la convergencia. Esto es debido a que el problema de la Mochila es méas complejo,
lo que relentiza la convergencia de los métodos y la difusiéon de las mejoras, y por lo tanto,

los premios en los créditos, a lo largo de todo el proceso de biisqueda.

En el analisis de los métodos individuales, se observa que el T'S y SA son los algoritmos
que presentan una mayor probabilidad de seleccién para ambas variantes de portafolio. Es
interesante ver que T'S es uno de los dos algoritmos con la probabilidad de seleccién mas alta
a pesar de ser el cuarto mejor método de rendimiento cuando se ejecuta de forma individual.
Esto sugiere de nuevo que los métodos individuales malos podrian ser ttiles en alguna parte

de la buisqueda cuando se combinan con otros algoritmos.
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Figura 2.6: Evolucién de la probabilidad promedio de seleccién de cada algoritmo individual, medida cada
600 evaluaciones y acumulada en 30 ejecuciones, en los cinco primeros cambios de la funcién objetivo. Las
filas y las columnas se corresponden a los esquemas de aprendizaje (RS-AP-RB y NRS-AP-RB) y configura-
ciones de los problemas (RoyalRoad (severidad 0.5, frecuencia de cambio 6000) y la Mochila (severidad 0.5,
frecuencia de cambio 6000)), respectivamente. En cada gréfico, la linea horizontal marca el valor de probabi-
lidad para una distribuciéon uniforme en todos los algoritmos individuales que tienen la misma probabilidad

de seleccion, mientras que las lineas verticales muestran cuando los cambios se producen.
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Figura 2.7: Ranking promedio proporcionado por el test de Friedman cuando se comparan
todos los algoritmos. Cada serie representa el ranking promedio para cada algoritmo en
especifico (eje Y), cuando se consideran todos los problemas (Global) y para cada problema
(OneMax, Plateau, RoyalRoad, Deceptive y Mochila).

2.4.2. Comparacion con los métodos individuales

En la seccién anterior se determiné el mejor esquema de aprendizaje (RS-AP-RB).
Aqui comprobaremos si el portafolio es capaz de obtener mejores resultados que sus me-
taheuristicas individuales. Se compara la variante RS-AP-RB contra los métodos que com-
ponen al portafolio (HC, RndS, SA, TS, GA, EE y EDA). Se siguié la misma metodologia
empleada anteriormente en el apartado 2.4.1. En la Tabla A.2 del apéndice A se pueden
encontrar los resultados obtenidos por cada uno de los algoritmos que se analizan en este

apartado.

La Figura 2.7 muestra el ranking promedio que obtuvo el test no paramétrico de
Friedman para todos los algoritmos individuales y el portafolio de algoritmos con la variante
RS-AP-RB, a nivel global y en cada problema, respectivamente. El p — value obtenido en
todos los casos fue igual a 0 por lo que se puede rechazar la hipotesis nula, o sea, existen

diferencias significativas entre los algoritmos.

Luego aplicamos los test post-hoc de Holm y Finner con un nivel significativo de
a=0.05, con el objetivo de comprobar si la diferencia de rendimiento entre el mejor método
obtenido por el ranking de Friedman es significativa o no con el resto. Estos resultados se

muestran en la Tabla 2.6 (la notacién utilizada es la misma que se coment6 anteriormente).

De forma global sobre todos los problemas, RS-AP-RB mejora significativamente
todos los métodos individuales excepto a HC (véase la Figura 2.7 y Tabla 2.6). En el anélisis

de los problemas por separado, se debe destacar la variabilidad en el rendimiento de las
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Method | Global | OneMax | Plateau | RoyalRoad | Deceptive | Knapsack
HC — * * * > —
RndS
SA
TS
GA
ES
EDA

RS-AP-RB

- >

VIVIVIV|V]V
VIVIVIV|V]|V
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Tabla 2.6: Resultados obtenidos por los test Holm y Finner, con un nivel significativo de a=0.05, para la

9

comparacion entre el portafolio y los algoritmos individuales. El simbolo ‘*’ indica la variante de esquema

de aprendizaje considerado como método de control (método con el mejor ranking promedio de acuerdo

)

con el test de Friedman), mientras que ‘>’ y ‘=’ indican la existencia o no, respectivamente, de diferencias

significativas entre el método de control y el mecanismo de aprendizaje correspondiente. En caso de que
ambos test no proporcionen el mismo resultados (por ejemplo, el test de Holm no rechaza la hipétesis nula

y Finner si lo hace), el resultado del test de Finner se muestra entre paréntesis.

metaheuristicas, sobre todo cuando la dificultad de los problemas aumenta. Tres buenos
ejemplos son HC, RndS y SA, los tnicos métodos que no son significativamente peores que
RS-AP-RB en todos los problemas. HC y RndS tienen un funcionamiento opuesto, mientras
HC obtiene buenos resultados para OneMax, Plateau, RoyalRoad y Mochila, y peores en

Deceptive, RndS se comporta muy bien en Deceptive y mal en los otros cuatro problemas.

En cuanto a SA, muestra un alto rendimiento para la Mochila y Deceptive, pero peor
comportamiento en: OneMax, Plateu y RoyalRoad. Por el contrario, el portafolio presenta
resultados muy buenos a lo largo de todos los problemas. En especifico, para los dos més
dificiles (Mochila y Deceptive) mejora todas las metaheuristicas individuales en términos del

ranking promedio, aunque la hipétesis nula no puede ser rechazada con RndS en Deceptive,
y para HC y SA en la Mochila.

En la Figura 2.8, se ilustran los resultados mas detallados del ranking de todos los
algoritmos para cada uno de los problemas en las diferentes configuraciones, como resultado
de aplicar la técnica SRCS. Muestran como para los problemas que no son de tipo enganoso
(Deceptive), un algoritmo mucho més sencillo, como es el Escalador de Colinas, que habia
sido ignorado hasta ahora en la investigacion de PODs combinatorios, mejora en la mayoria

de los casos a los restantes algoritmos.

Finalmente, a pesar de que HC tiene un mejor rendimiento que RS-AP-RB en One-
Max, Plateau y RoyalRoad, podemos afirmar que la mejor variante del portafolio obtiene
resultados similares o significativamente mejores (en al menos un problema) que las variantes

aisladas de las metaheuristicas que lo integran.
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Figura 2.8: Resultados de ranking para los algoritmos individuales del portafolio. En la

Seccién 2.3.4 se detalla la explicacion del método para obtener el ranking de los algoritmos.
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Figura 2.9: Ranking promedio proporcionado por el test de Friedman donde se compara la
mejor variante del portafolio (RS-AP-RB) con los algoritmos SORIGA y AHMA. Cada serie
representa el ranking promedio para cada algoritmo en especifico (eje Y), cuando se consi-
deran todos los problemas (Global) y para cada problema (OneMax, Plateau, RoyalRoad,
Deceptive y Mochila).

2.4.3. Comparacion con AHMA y SORIGA

En esta seccién se va a comparar RS-AP-RB (variante de portafolio que mejores
resultados obtuvo) contra SORIGA y AHMA (ambos descritos en la Seccién 2.2), para
comprobar si sus resultados son competitivos con algoritmos de alto rendimiento para estos
problemas. Utilizamos el mismo estandar de comparacion y el ajuste de parametros de
ambos métodos de acuerdo a los trabajos originales ([126] y [133], respectivamente). Para
simplificar el analisis de los resultados, aqui nos centraremos tinicamente en los resultados
de los test no paramétricos. El lector interesado puede encontrar los resultados obtenidos
por los algoritmos que se analizan en este apartado: RS-AP-RB, AHMA y SORIGA, en la
Tabla A.3 del Apéndice A.

Se seguira el mismo esquema de comparacion utilizado en las dos secciones anteriores,
es decir, vamos a utilizar el ranking promedio proporcionado por el test no paramétrico de
Friedman, que rechaza la hipdtesis nula en todos los casos (p — value = 0), y los test post-
hoc de Holm y Finner con un nivel de confianza de a=0.95 con el objetivo de comprobar
las diferencias significativas en el rendimiento entre los tres métodos. Estos resultados se

muestran en la Figura 2.9 y la Tabla 2.7, respectivamente.

Al considerar todos los problemas y configuraciones (Global), el portafolio de algorit-
mos con la variante RS-AP-RB logra un rendimiento significativamente mejor que AHMA
y SORIGA. Cuando desagregamos los resultados por problema, observamos que RS-AP-RB

es la mejor alternativa en OneMax, Plateau y RoyalRoad, como se muestra en la Figura
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Method | Global | OneMax | Plateau | RoyalRoad | Deceptive | Knapsack
RS-AP-RB * * * * > —
AHMA > > > > * *
SORIGA > > > > > >

Tabla 2.7: Resultados obtenidos por los test Holm y Finner, con un nivel significativo de a=0.05, para

)

la comparacién entre el portafolio y los algoritmos AHMA y SORIGA. El simbolo “*’ indica la variante de

esquema de aprendizaje considerado como método de control (método con el mejor ranking promedio de

)

acuerdo con el test de Friedman), mientras que ‘>’ y ‘—’ indican la existencia o no, respectivamente, de

diferencias significativas entre el método de control y el mecanismo de aprendizaje correspondiente. En caso
de que ambos test no proporcionen el mismo resultados (por ejemplo, el test de Holm no rechaza la hipdtesis
nula y Finner si lo hace), el resultado del test de Finner se muestra entre paréntesis.

2.9. Ademas, la hipdtesis nula se rechaza en los tres casos, por lo que RS-AP-RB tiene un
mejor comportamiento que AHMA y SORIGA (Tabla 2.7). En el caso del problema Decep-
tive, AHMA es significativamente el mejor método, mientras que para la Mochila, AHMA y

RS-AP-RB lograron un rendimiento similar.

En la Figura 2.10 se muestra el ranking obtenido para cada uno de los escenarios
como resultado de aplicar la técnica SRCS. Los resultados confirman el anélisis anterior, e
ilustran que RS-AP-RB para los problemas: OneMax, Plateau y RoyalRoad, muestra una
dominancia clara, supera a los algoritmos del estado del arte en todas las configuraciones,
exceptuando un empate entre RS-AP-RB y AHMA para la instancia de RoyalRoad con
severidad de cambio 0.9 y frecuencia de cambio 6000, escenario en el que cambia mucho el
problema. En el problema de la Mochila los resultados obtenidos ilustran que RS-AP-RB
supera o iguala a los algoritmos del estado del arte en las variante con severidades de cambio:
0.5y 0.9.

En este sentido, los resultados se pueden analizar en funcion de frecuencia y severidad
de cambio, donde solo en el problema de la Mochila se puede observar claramente que RS-
AP-RB con los valores altos de severidad tiene un mejor rendimiento, y AHMA lo contrario.
Teniendo en cuenta la frecuencia de cambio, en la mayoria de los casos los algoritmos se
comportaron de forma similar. Por otra parte, para el problema Deceptive, el RS-AP-RB es
superado por el resto de los algoritmos, obteniendo los mejores resultados AHMA en todas
las configuraciones. En general (sin tener en cuenta Deceptive, ya que tal vez es el mas lejano
a los problemas reales), se hace evidente que RS-AP-RB es mejor o igual que los algoritmos

de referencia considerados.
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Figura 2.10: Resultados de ranking para los algoritmos: RN-P-M, AHMA, SORIGA. En la

Seccién 2.3.4 se detalla la explicacion del método para obtener el ranking de los algoritmos.

2.5. Sumario

En este capitulo se ha presentado un portafolio de algoritmos para resolver pro-
blemas de optimizacion combinatoria dinamicos. Este método consiste en un conjunto de
metaheuristicas que se ejecutan iterativamente. En cada etapa de la bisqueda, el portafolio
selecciona qué metaheuristica aplicar utilizando un enfoque basado en el crédito, que actua

como un esquema de aprendizaje.

El portafolio de algoritmos fue probado con cinco problemas de prueba (OneMax,
Plateau, RoyalRoad, Deceptive y Mochila) a los que se les indujo dinamismo por medio
del generador XOR-DOP. Para cada problema consideramos 4 severidades y 5 frecuencia de
cambio diferentes. Para comparar los métodos, hemos empleado como medida de rendimiento
el offline performance, y los test no paramétricos para comprobar las diferencias significativas

entre los algoritmos.

La experimentacién se orienté a comprobar: si portafolio algoritmo obtiene mejores
resultados cuando se utiliza un esquema de aprendizaje que cuando no; qué esquema de
aprendizaje proporciona mejores resultados; como en el esquema de aprendizaje influye la
seleccion de los algoritmos; si el portafolio con el mejor esquema de aprendizaje mejoro el
rendimiento de las metaheuristicas individuales que lo componen; y cémo el rendimiento del

portafolio se comporta con respecto a dos métodos de referencia en la literatura, AHMA y

SORIGA.

Después de analizar los resultados de la experimentacién podemos extraer las siguien-
tes conclusiones:
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= El diseno adecuado del esquema de aprendizaje para el portafolio de algoritmos es
una tarea fundamental, ya que sélo cuatro de los esquemas de ocho previstos en los
problemas analizados resultaron mejor que la versién sin aprendizaje (AP-NoLearn)

del portafolio.

= Los diferentes esquemas de aprendizaje conducen a diferentes patrones en la seleccién

del algoritmo en cada momento de la busqueda.

= Los algoritmos que tienen mal rendimiento cuando se ejecutan individualmente pue-
den ser utiles en momentos especificos de la busqueda cuando se combinan con otros

métodos.

» La variante RS-AP-RB (reinicio de los créditos cuando ocurre un cambio, penalizacién
activa, premio en el crédito si se genera soluciones estrictamente mejores que la solucién
disponible) fue el tinico esquema de aprendizaje que tuvo mejores resultados que la

variante AP-NoLearn del portafolio de algoritmo en los cinco problemas considerados.

= RS-AP-RB fue significativamente el mejor esquema de asignacion de crédito a nivel
global y en la mayoria de los problemas, a excepcion de la Mochila. Se puede com-
prender que el rendimiento més bajo de RS-AP-RB en el problema de la Mochila,
como un indicador de que la estructura del problema puede influir en el rendimiento
del esquema de aprendizaje, porque hay algunas caracteristicas mas apropiadas que
otras (por ejemplo, la penalizacién tiene un mejor rendimiento para OneMax, Plateau,

RoyalRoad y Deceptive, y peor para el problema de la Mochila).

= Al considerar los resultados sobre todos los problemas, RS-AP-RB mejoré a todas
las metaheuristicas individuales que lo integran, con diferencias significativas, excepto
al Escalador de Colinas fue el de mejor rendimiento para los problemas: OneMax,
Plateau y RoyalRoad. Como consecuencia, RS-AP-RB selecciona este método con una
frecuencia mas alta, por lo que al final alcanza un comportamiento como el Escalador
de Colinas. La situacién cambia en los problemas Deceptive y Mochila, donde las

diferencias en el funcionamiento son menores entre los métodos individuales.

= RS-AP-RB obtuvo resultados muy similares en términos de posiciéon en el ranking en
todos los problemas, en contraste con la variabilidad en el rendimiento de las me-

taheuristicas individuales.

= Sobre todos los problemas, RS-AP-RB obtuvo resultados significativamente mejores
que AHMA y SORIGA.

En términos generales, los resultados mostraron que la idea del portafolio de algo-

ritmos también puede proporcionar buenos resultados en PODs. Un aspecto importante



2.5. Sumario 65

a destacar es la extrema simplicidad del esquema de aprendizaje del portafolio y las me-
taheuristicas que lo integran. Se pudo ver como versiones muy generales y bésicas de me-
taheuristicas comunes que trabajan juntas bajo un esquema sencillo de aprendizaje pueden
proporcionar resultados competitivos con respecto a los métodos de alto rendimiento para
resolver PODs. Estos resultados muestran que los portafolios de algoritmos son un buen
paradigma para resolver no solo los problemas estaticos, sino también para los dinamicos y

por lo tanto, que se merecen una mayor atencién en este campo.






Capitulo 3

Portafolio para el problema de

maxima cobertura dinamico

En la actualidad la ubicacién de instalaciones para satisfacer la demanda de servicios
gana cada vez mas interés. Durante las tltimas décadas, una gran cantidad de técnicas de
investigacion de operaciones, herramientas y algoritmos se han aplicado a una amplia gama
de problemas de localizacién. Una introduccién detallada de los modelos de localizacion se

puede encontrar en la referencia de ReVelle y Eiselt [101].

Entre los problemas de localizacion se encuentra el problema de méxima cobertura
(MCLP), conocido como uno de los modelos clésicos de la literatura [18]. La mayoria de las
publicaciones sobre el problema de localizacién MCLP abordan el caso en que el objetivo solo
tiene en cuenta un periodo de tiempo. Sin embargo la variante de dinamismo o multiperiodo
(DMCLP) es un modelo mas real del problema, ya que considerando varios periodos de
tiempo ayuda a los decisores a hacer planes en un rango de tiempo prolongado teniendo en

cuenta fluctuaciones de la demanda.

Hasta donde conocemos, el DMCLP ha sido poco tratado y su tultima extension ha
sido propuesta por Zarandi y colaboradores en el 2013 [144], donde el problema es solucionado
a gran escala (varios periodos de tiempo) con el algoritmo Recocido Simulado, siendo el mas
reciente que hemos encontrado que ha utilizado metaheuristicas para abordar este problema.
Por ello, este capitulo tiene como objetivo resolver el DMCLP propuesto por Gunawardane
en 1982 [58], con el portafolio de algoritmos disefiado para resolver problemas de optimizacién
dinamicos presentado en el Capitulo 2. Pretendemos evaluar el comportamiento del portafolio
de algoritmo sobre el DMCLP y comparar los resultados con los algoritmos que tienen

reportados buenos resultados en la literatura.

El capitulo se organiza en los siguientes apartados. En la Seccién 3.1 se realiza un

revision de la literatura sobre el problema DMCLP, como se ha abordado y los principales
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métodos que se han utilizado para resolverlo. En la Seccion 3.2 se describe la definicién
del problema. En las Secciones 3.3 y 3.4 se proponen dos variantes del problema DMCLP,
incorporandole costos por apertura/cierre de instalaciones e instalaciones fijas a lo largo del
tiempo, respectivamente. Luego, en la Seccién 3.5 se comentan los enfoques utilizados para
la creacion de instancias del problema DMCLP de cara a la realizacion de experimentos.
En la Seccion 3.6, se describen los detalles de la experimentacion, los algoritmos utilizados
en las comparaciones y los test estadisticos no paramétricos empleados para la evaluacién
de los resultados. En la Seccién 3.7, se realiza un analisis de los resultados obtenidos para
cada variante del problema en los diferentes escenarios de experimentacién. Por ultimo, en

la Seccion 3.8 se presenta un breve resumen del capitulo.

3.1. Revision de la literatura sobre el DM CLP

En este apartado se comentan los principales trabajos propuestos en la literatura que
tratan el MCLP con algtin tipo de dinamismo. Se realiza una descripcion de las propuestas en
orden cronoldgico, y los métodos de soluciéon utilizados en los diferentes trabajos. E1 DMCLP
tiene diferentes aplicaciones, entre ellas se conocen: localizacién de estaciones de patrullas
de policia [17], localizacién y redistribucién de ambulancias o unidades de emergencia [73],
localizacién de instalaciones publicas [108], cdmaras de seguridad de interseccién en una red

de trafico urbano [122], instalaciones de cadenas de suministros [130].

Entre las primeras variantes de dinamismo se encuentra la de Schilling en el ano 1980
[108], que propone un modelo multiobjetivo de localizaciéon dinamico (MODL). Se basa en
MCLP y la diferencia principal entre ellos es que MODL tiene en cuenta un niimero de
instalaciones a ubicar en cada periodo. En MODL se plantea que se pudiera analizar cada
periodo por independiente y se persigue en cada uno un objetivo diferente. Trabajan con
una unica funcién objetivo que resulta de la suma de los objetivos de cada periodo. Realizan
experimentos con 2 periodos de tiempo y utilizan como método de solucion la programacién

entera.

Repede y Bernardo en el ano 1994 [100] formularon un problema de localizacién
multiperiodo maximizando la cobertura prevista en diferentes tiempos de viaje y tamanos
de flota que varian en el tiempo (TIMEXCLP). En la propuesta de TIMEXCLP el método
de solucion que utilizaron fue la programacion lineal, e integran el modelo y la soluciéon en un
sistema de apoyo a las decisiones. Luego se propuso un modelo para la reubicacién dinamica
(DDSMY), desarrollado por Gendreau y colaboradores en el afio 2001 [49], donde el objetivo
consistia en maximizar la demanda a cubrir segtn el tiempo o la distancia, y minimizar los
costos de reubicacién. En esta propuesta utilizaron en la solucion el algoritmo Bisqueda

Tabt sobre la computacion paralela.
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Schmid y Doerner en el afio 2010 [110], desarrollaron un modelo multiperiodo exten-
sién de DSM (maximiza la demanda cubierta por al menos dos vehiculos), donde tienen en
cuenta que las areas de cobertura varian con el tiempo y permiten que los vehiculos vuelvan
a colocarse para mantener un nivel de cobertura, a lo largo de la planificacién. En la pro-
puesta utilizan como método de solucion el algoritmo de Busqueda con Vecindad Variable.
En ese mismo afio Basar, Catay y Unliiyurt [5], modelaron el problema de multiples perio-
dos de localizacién de unidades de emergencia con doble cobertura para desarrollar un plan
estratégico de varios periodos de tiempo. En el contexto de posicionamiento dinamico tuvie-
ron en cuenta la reubicacién/redistribucion de los vehiculos previendo regiones sin cubrir, y

como método de solucion utilizaron el algoritmo Busqueda Tab.

Tanaka en el ano 2011 [122] propone un modelo de localizacién de instalaciones
dindmico: Maximum Flow-Covering Location and Service Start Time Problem (MFCLSTP),
se considera una extensién del modelo original de MCLP. Se asume que proporcionan instala-
ciones en horas fijas de servicio, y se considera que tanto las localizaciones como los servicios
se pueden iniciar de manera tal que se maximice el flujo de cubrimiento. Se presentan dos
variantes del problema: MFCLSTP1 (el tiempo de inicio del servicio de cada instalacién
es independiente) y MFCLSTP2 (todas las instalaciones comienzan en el mismo tiempo
de servicio). En la solucién del problema utilizaron la programacién entera y un algoritmo
de busqueda local, disenado especificamente para esta propuesta. El modelo fue aplicado y
adaptado a la red del metro de ferrocarriles de Tokio, donde cada periodo de tiempo se trata

de forma independiente.

Luego Schmid en el ano 2012 [109] formulé un modelo dindmico estocastico para la
planificacién y envio de ambulancias, y el problema de la reubicacién, aplicando como méto-
do de solucién la programacién dinamica aproximada. Con el fin de conseguir un modelo
mas cercano a la realidad, tuvo en cuenta explicitamente la informacién y variaciones depen-
dientes del tiempo con respecto a los cambios en los volimenes de solicitud y los tiempos de

viaje, que varian a lo largo de un dia.

Por dltimo, recientemente Zarandi y colaboradores [144], a partir del modelo plan-
teado por Church y ReVelle [18], redefinen la variante dindmica o multiperiodo. Trabajan
sobre tres instancias del problema que se obtuvieron siguiendo el modelo propuesto en [102]
donde se definen diferentes distribuciones para los datos (ubicacién y demanda de los nodos),
teniendo en cuenta cinco periodos de tiempo. Realizan experimentos con el algoritmo Reco-
cido Simulado y la herramienta comercial CPLEX 12.1. Los resultados de ambas soluciones
se comparan en funcién de la métrica tiempo y calidad de la mejor solucién encontrada,
obteniéndose que en las instancias de mayor tamano el Recocido Simulado en menor tiempo
alcanzoé buenos resultados, ya que a medida que crece el problema, CPLEX necesita “mucho”

tiempo para llegar a soluciones 6ptimas.
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3.2. Definiciéon del problema DMCLP

Entre los problemas de localizaciéon que han sido estudiados y modelados en la li-
teratura se encuentran los problemas de cobertura, donde el principal interés se enfoca en
cubrir un conjunto de demandas teniendo en cuenta diferentes objetivos a optimizar. Los
dos tipos de problemas de cobertura, son el problema de localizacién de maxima cobertura
(MCLP) [18] y el problema de localizacién de cobertura de conjuntos (SCLP) [58]. Inde-
pendientemente del tipo de problema, una demanda esta cubierta si se puede cubrir en un
tiempo/distancia predefinido por una o mds instalaciones. SCLP exige cubrir todos los nodos
de demanda con el menor nimero posible de instalaciones, y MCLP se asocia a cubrir la

maxima demanda posible con un niimero conocido de instalaciones.

MCLP fue introducido por primera vez por Church y ReVelle en el afio 1974 [18]. El
objetivo de su modelo era maximizar la cobertura de la poblacién con recursos limitados. A

continuacion se detallan los parametros y variables que definen el problema MCLP:

» Pardmetros:

e i, I: indice y conjunto de demanda de los nodos.

e 7, J: indice y conjunto de facilidades o instalaciones.

a;: poblacién o demanda de un nodo i.

d;j: menor distancia (o tiempo) desde el nodo de demanda i hasta la facilidad o

instalacion j.

S: distancia (o tiempo) dentro de la cual un nodo se considera cubierto.

Ni: {j|d;; < S} es el conjunto de facilidades cuya distancia al nodo i es menor
que S.

p: numero de instalaciones a localizar.

» Variables:

e X;: {0, 1} igual a 1 si la instalacién esta situada en el nodo j, 0 caso contrario.

e V;: {0, 1} igual a 1 si el nodo i esta cubierto por una o més instalaciones colocadas

a una distancia S, 0 caso contrario.

Donde la funcién objetivo seria:

maximizar f(z) = Z a;Y; (3.1)

el
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Sujeta a la siguientes restricciones:

<) Xjiel (3.2)

JEN;

> Xj=p (3.3)

Jj€J

Entre las extensiones tedricas del modelo clésico de MCLP se encuentran las propues-
tas por Gunawardane en 1982 [58]. Entre las variantes presentadas se encuentra el modelo
para maximizar la cobertura en multiples periodos y se conoce como dindmico (DMCLP),
donde los decisores tienen como objetivo encontrar la manera 6ptima de ubicar instalacio-
nes p en t periodos. En DMCLP, se toman algunas consideraciones, tales como: un nodo
de demanda puede albergar una instalacién, y cada nodo tiene una demanda, peso o utili-
dad. Ademas, aunque el nimero de instalaciones que se ubicaran se conoce a priori, no hay
ninguna preferencia sobre el nimero de instalaciones que se ubicaran en cada periodo de

tiempo.

Las variables y parametros del modelo del problema DMCLP son extension del modelo
MCLP descrito anteriormente. A continuaciéon se detallan los parametros y variables que
cambiaron para definir el problema DMCLP:

s Pardmetros:

e ¢, T indice y conjunto de periodos de tiempo.
e a;;: poblacion o demanda de un nodo ¢ en un periodo t.

e p: numero de instalaciones a localizar teniendo en cuenta todos los periodos de
tiempo 7.

» Variables:

e Xj;: {0, 1} igual a 1 si la instalacién esta situada en el nodo j en el periodo ¢, 0

caso contrario.

e V;: {0, 1} igual a 1 si el nodo i en el periodo t estd cubierto por una o mas

instalaciones colocadas a una distancia S, 0 caso contrario.

Se define como funcién objetivo:
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nodo 1 | nodo 2 [ nodo 3 | nodo 1 | nodo 2 | nodo 3 | nodo 1 | nodo 2 | nodo 3
1 0 1 0 0 1 1 1 0

Y f Y

periodo 1 periodo 2 periodo 3

Figura 3.1: Representacién de una solucién para el problema DMCLP. El valor 1 significar
cuales son las instalaciones disponibles en cada periodo de tiempo. En este ejemplo se tienen

tres instalaciones, tres periodos de tiempo, y p es cinco.

maximizar f(z) = Z Z a;iYi (3.4)

teT el

Sujeta a la siguientes restricciones:

Ya< Y XpielteT (3.5)

JEN;

DD Xu=p (3.6)

teT jeJ

La restriccion 3.5 prohibe la cobertura de un nodo si no hay ninguna instalaciéon en
una distancia a menos de S a él, o sea, se cubrira un nodo de demanda cuando al menos
una instalacién se encuentre a una distancia S o menor que S del punto i. La restriccion 3.6

garantiza que el nimero de instalaciones que se estableceran en 7" periodos sea igual a p.

Se pueden emplear diferentes enfoques para representar una soluciéon de DMCLP.
Entre las mas utilizadas se encuentra la representacion de un vector binario en el que cada
bit representa el estado de una instalacion, donde el valor 1 significa que esa instalacién se
encuentra abierta o disponible y 0 en caso contrario. Esta es una representacién esquematica
de una solucién para T periodos y se puede observar en la Figura 3.1. Estd claro que debe
haber exactamente p valores igual a 1 en cada cadena solucién. El uso de la solucién del
vector binario, con los datos en una matriz de distancias o tiempos de viaje, se considera

una modelacion simple del problema.
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3.3. DMCLP con costo por apertura y cierre de insta-

laciones

Sobre el problema clasico DMCLP surge el siguiente interrogante: tiene sentido que en
los problemas del “mundo real” de un periodo a otro se cambien las instalaciones disponibles
sin tener en cuenta un costo adicional. Teniendo en cuenta lo anterior, en este apartado pro-
ponemos una nueva variante de DMCLP conocida como: DMCLP con costo por apertura y
cierre de instalaciones (DMCLP-AC). En esta variante tendriamos dos objetivos a optimizar:

maximizar cobertura y minimizar costo apertura/cierre.

Se utilizo el enfoque més simple para modelar un problema multi-objetivo, conocido
como factores ponderados [19], el cual consiste en multiplicar cada objetivo por un vector
de peso y luego sumarlos. De esta forma, un problema multi-objetivo se transforma en un
problema de un sélo objetivo. La principal ventaja de esta técnica es su simplicidad y su
eficiencia. El principal inconveniente es el hecho de asignarle valores a los pesos, lo cual puede

resultar dificil para el decisor.

Se define como funcién objetivo del problema DMCLP-AC:

maximizar f(z) = ax* fi(z) + (1 —a) * (1 — fa(x)) (3.7)

Los valores que se obtienen como resultado de evaluar en las funciones: fi(z)y fao(x) se
encuentran en el intervalo [0,1]. La funcién f;(x) optimiza el objetivo definido en la ecuacién
3.4, donde se maximiza la cobertura de los nodos de demanda. Para normalizar su valor al

intervalo [0,1], dicho valor se divide por la demanda total del sistema. Se define como:

Z Z @it Yit
fi(z) = S (3.8)

>

teT el

La funcién fy(x) tiene como objetivo minimizar el costo de abrir y cerrar todas las
instalaciones. Para normalizar el valor en [0,1], se dividen los costes de apertura y cierre
por el valor del peor caso. Este caso corresponderia con el escenario en el que todas las
instalaciones se abren en los periodos impares y se cierran en los pares. La funcién fo(z) se
define como:
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Z Z AP (x5 2j041) * Cap;, + Z Z CR(zjs; jee1) * Cory,

jeJ teT jeJ teT

S S APLCR, x (4]

jeJ teT

fo(z) = (3.9)

donde:

» AP: funcién de abrir instalacién j, Ap:0,1x0,1 — 0,1 tal que: AP(a,b) =1sia=0

y b =1,y 0 en caso contrario.

» C'R: funcién de cerrar instalacién j, C': 1,0 x 1,0 — 1,0 tal que: CR(a,b) =1sia =0

y b=1,y 0 en caso contrario.
s (yp: costo por apertura de una instalacion.

= Cog: costo por cierre de una instalacion.

En la Figura 3.1 se muestra un ejemplo de una solucién para el problema, donde se
tiene: 101 001 110, para tres periodos de tiempo con cinco instalaciones a ubicar sobre todos
los periodos. En este ejemplo se tendrian en cuenta las aperturas: Cap, + Cap, +Cap, +Cap,
y los cierres: Cop, + Cors + Cer, + Cer,. En el caso de las aperturas en el primer periodo
se abrieron las instalaciones 1 y 3, en el segundo periodo se mantuvo abierta la instalacién
3y se cerr6 la 1 (este periodo no aporta aperturas), y en tercer periodo se abrieron las
instalaciones 1 y 2. En los cierres en el segundo periodo se cerrd la instalacién 1, y en el
tercer periodo se cierra la instalacion 3 que estaba abierta en el segundo periodo, y se deben

cerrar las instalaciones 1 y 2 ya que es el iltimo periodo.

3.4. DMCLP con localizaciones fijas

En esta seccién se propone una nueva variante del problema de maxima cobertura
dindmico o multiperiodo con instalaciones fijas a lo largo del horizonte temporal (DMCLP-
LocF). La variante DMCLP-LocF consiste en que no estarfan cambiando las instalaciones
disponibles de un periodo a otro, seguramente se podria encontrar una distribucién mejor
pero no hay presupuesto para abrir y cerrar instalaciones. Esta variante tiene como principal
objetivo encontrar una “solucion robusta’, o sea una solucién que puede no ser la mejor
para cada periodo pero que es lo suficientemente buena para tolerar los cambios del entorno.
En la Figura 3.2 se ilustra un ejemplo de una soluciéon que representa el problema donde no

varian las instalaciones activas.
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nodo 1 | nodo2 | nodo3 | nodo1 | nodo2 | nodo3 | nodo1 | nodo2 | nodo3 | nodo1 | nodo2 | nodo3

0 1 1 0 1 1 0 1 1 0 1 1

I [ / f

periodo 1 periodo 2 periodo 3 periodo 4

Figura 3.2: Representacion de una solucion para la variante DMCLP-LocF, el valor 1 significa
cuales son las instalaciones disponibles en cada periodo de tiempo. En este ejemplo se tienen

tres instalaciones, cuatro periodos de tiempo, y p es ocho.

La funcién del problema optimiza el objetivo definido en la ecuacién 3.4, donde se
maximiza la cobertura de los nodos de demanda. Se utilizan las mismas variables y parame-
tros definidos anteriormente en la Seccion 3.2; y se anade una restricciéon para garantizar que

se mantengan abiertas las mismas instalaciones en todos los periodos. Se define como:

th1 = thQth, to el (310)

3.5. Instancias disponibles en la literatura para la ex-

perimentacion con DMCLP

En la literatura se han utilizado diferentes enfoques para la creacién de instancias
del problema DMCLP, entre ellas se conoce el enfoque propuesto en [6], donde se generaron
las coordenadas [z, y] de cada nodo siguiendo una distribucién uniforme entre 20 y 200, y
para la matriz de distancia entre los nodos se utilizé la distancia Euclidiana. La demanda o
el peso de cada uno de los nodos se generd siguiendo una distribucién uniforme entre 10 y
100. Se crearon instancias con total de nodos N: 20, 50, 100, 200, 300 y 400; y el niimero de
instalaciones o facilidades para cada instancia depende de N: 2 (N = 20), 5 (N = 50, 100),
10 (50 < N < 200), 20 (50 < N < 300), 30 (N > 100), 40 (N > 100), 50 (N > 200), 60
(N > 300), y 80 (N = 400).

Ademas en [64] se define otro enfoque para la creacién de instancias para el problema
MCLP, donde se generaron pares de datos que representan los puntos de demanda a partir
de una distribucién uniforme dentro de los intervalos [0, 50] y [0, 100]. Los datos para los
sitios potenciales de las instalaciones se extrajeron de la misma distribucién dentro de los
intervalos [5, 45] y [10, 90]. Se supone que los sitios de instalaciones pueden cubrir aquellos
puntos de demanda dentro de una distancia de 20 (S = 20). Los nodos de demanda van de
200 a 1000, con 2, 4 vy 8 instalaciones que seran ubicadas. Los datos para los problemas con

40 sitios potenciales de instalaciones se gener6 con distribuciones uniformes dentro de los
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rangos [0, 100], [0, 200] y [5, 95], [10, 190] para los puntos de demanda y los sitios potenciales

de las instalaciones, respectivamente.

Luego en [102] se hace referencia a otro modelo, donde en primer lugar, las ubicaciones
de los nodos se generaron aleatoriamente utilizando una distribucién uniforme entre 0 y 30
para las dos coordenadas [z, y] y la distancia entre los nodos es la Euclidiana. Las demandas
de cada uno de los nodos para cada periodo de tiempo se generaron aleatoriamente utilizando
una distribucién uniforme entre 0 y 100. Solo se trabaja con un periodo de tiempo, y se crean
instancias hasta 900 nodos de demanda. Este tltimo enfoque ha sido utilizado recientemente
por Zarandi y colaboradores en el anio 2013 [144], donde aplican el mismo procedimiento
para problemas con: 1800, 2000 y 2500 nodos de demanda; con 100, 150 y 200 instalaciones;

y cinco periodos de tiempo.

3.6. Marco de Experimentacién

El objetivo de la experimentacién realizada fue evaluar el comportamiento del por-
tafolio de algoritmos frente al DMCLP y comparar los resultados con los algoritmos que
han reportado buenos resultados en la literatura. En esta seccién se describen los detalles
de la experimentacion, los algoritmos de referencia que utilizaron en las comparaciones y
su configuraciéon de parametros, las instancias que se seleccionaron, y los escenarios que se

definieron.

Las instancias de prueba para realizar los experimentos con el problema DMCLP se
obtuvieron siguiendo el enfoque y los pardmetros utilizados en [144], donde la ubicacién de
los nodos se gener6 aleatoriamente utilizando una distribucién uniforme entre 0 y 30 para
las coordenadas [z, y]. Las distancias entre los nodos se definié entonces como la distancia
Fuclidiana. Las demandas de cada uno de los nodos para cada periodo de tiempo se genera-
ron aleatoriamente utilizando una distribuciéon uniforme entre 0 y 100. Este procedimiento
se utilizé para problemas con 1800, 2000 y 2500 nodos de demanda, con 100, 150 y 200 ins-
talaciones, respectivamente. Consecuentemente para cada una de las instancias se generaron
las demandas de los nodos para cinco periodos de tiempo. Se tuvieron en cuenta varios esce-
narios para la experimentacion: distancia o tiempo S = {3,4.5,5}, y nimero de instalaciones
a localizar p = {65,70,75,80,85}. Se realizaron 30 ejecuciones, con 10000 iteraciones por

cada ejecucion, que es la condicion de parada de los algoritmos.

3.6.1. Consideraciones sobre el diseno de los algoritmos

En el estudio experimental se va a realizar un analisis del comportamiento del porta-

folio de algoritmos propuesto en el Capitulo frente a algunos de los algoritmos de referencia
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nodo 1 | nodo 2 | nodo 3 | nodo 1 | nodo 2 | nodo 3 | nodo 1 | nodo 2 | nodo 3

NSS2

nodo 1 | nodo 2 | nodo 3 | nodo 1 | nodo 2 | nodo 3 | nodo 1 | nodo 2 | nodo 3

Figura 3.3: Ejemplo del funcionamiento del operador NSS2. Se basa en cerrar una instalacién
y abrir otra instalacion aleatoriamente, las dos instalaciones que se intercambia son del
mismo periodo (el cual se selecciona aleatoriamente). Se selecciona el periodo 3, se cierra la

instalacion del nodo 1 y se abre la instalacién del nodo 3.

que se han utilizado para resolver el problema DMCLP. En la revision de la literatura mas
reciente se muestra que se ha utilizado el Recocido Simulado [144]. Aunque existen otras
metaheuristicas para resolver el DMCLP, las variantes de Recocido Simulado han reportado
buenos resultados. Para las comparaciones de los resultados seleccionamos las variantes pro-
puestas en [144]: Recocido Simulado Exponencial (RS-E), Recocido Simulado Hiperbélico
(RS-H) y Recocido Simulado Lineal (RS-L).

Partiendo de los algoritmos de referencia en la literatura nos planteamos el siguien-
te interrogante: ;Un portafolio de algoritmos compuesto por RS-E, RS-H y RS-L funcio-
nara bien en el problema DMCLP? Teniendo en mente la pregunta anterior, seleccionamos
como composicién del portafolio a las tres variantes de Recocido Simulado (RS-E, RS-H
y RS-L) y al algoritmo Estrategia Evolutiva (EE). Se decidié utilizar estos algoritmos con
el objetivo de tener un conjunto de algoritmos con los comportamientos de btusqueda ho-
mogéneos y un componente poblacional que pudiera aumentar la diversidad en las soluciones
que se generen. En la Tabla 3.1 se describe la configuracion de parametros utilizada para

cada uno de los algoritmos que utilizaron.

El operador de vecindad o mutacion que utilizaron los algoritmos se conoce como
NSS2 en [144]. Este movimiento se basa en: se cierra una instalacién y se abre otra instalacion
aleatoriamente, las dos instalaciones que se intercambia son del mismo periodo (el cual se
selecciona aleatoriamente). El funcionamiento del operador NSS2 se muestra en la Figura
3.3, donde a partir de una solucién se obtiene una solucién vecina como resultado de aplicar
el operador NSS2.

Para el caso de la variante del problema DMCLP-LocF, se utilizdé una variante del
operador NSS2. Su funcionamiento seria el siguiente: se cierra una instalacion y se abre

otra instalacion del primer periodo, ambas seleccionadas aleatoriamente; después, se replica
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Método Parametro ‘ Valor del Pardmetro

temperatura inicial ¢y [23] t0 = 1

Q: deterioro promedio de la funcién objetivo

Recocido Xxo: probabilidad de aceptacion
Simulado temperatura final ¢ 0
. . . _ A . _ (to—ty)(N+1) o .
Exponencial esquema de enfriamiento | 2, = - 5+ B; A=——""25—" B=t)— A
exponencial
operador de vecindad NSS2[144]
temperatura inicial ¢y [23] 0 = Ty

Q: deterioro promedio de la funcién objetivo

Recocido Xo: probabilidad de aceptacion
Simulado temperatura final ¢ 0
Hiperbdlico esquema de enfriamiento tn = 32(to —ty)(1 — tgh(X2 — 5)) + t¢
hiperbdlico
operador de vecindad NSS2[144]
temperatura inicial ¢y [23] t = g

Q: deterioro promedio de la funcién objetivo

Recocido Xo: probabilidad de aceptacion
Simulado Lineal temperatura final ¢ 0
esquema de enfriamiento t, =to — n%
lineal
operador de vecindad NSS2 [144]
tamano de la poblacién 50
Estrategia probabilidad de mutacién 0.9
Evolutiva operador de selecciéon truncamiento (20)
operador de mutacién NSS2 [144]

Tabla 3.1: Configuracion de Pardmetros para cada Algoritmo.

ese movimiento al resto de los periodos. De esta forma se garantiza mantener las mismas
instalaciones disponibles en cada periodo de tiempo. En la Figura 3.4 se muestra un ejemplo
del funcionamiento del operador NSS2 sobre DMCLP-LocF.

Ademas se utilizé para todos los algoritmos el procedimiento de inicializacion pro-
puesto en [144], el cual se basa en el operador de seleccién por ruleta, donde la asignacion
es proporcional a la contribucién de las instalaciones al valor objetivo de la solucién. Se
diseno una ruleta donde el area potencial de cada instalacion esta directamente relacionada
con el total de demanda que puede cubrir. En otras palabras, la probabilidad de seleccién
de cada instalacién en un periodo especifico de tiempo es proporcional al total de demanda

cubierta por esa instalacién en ese periodo en particular.
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nodo 1 | nodo 2 | nodo 3 | nodo 1 | nodo 2 | nodo 3 | nodo 1 | nodo 2 | nodo 3

nodo 1 | nodo 2 | nodo 3 | nodo 1 | nodo 2 | nodo 3 | nodo 1 | nodo 2 | nodo 3

Figura 3.4: Ejemplo del funcionamiento del operador NSS2 para el problema DMCLP-LocF,
donde no cambian las instalaciones disponibles de un periodo a otro. El movimiento se basa
en cerrar una instalacion y abrir otra instalacion aleatoriamente, se abre la instalacién del

nodo 1 y se cierra la instalacion del nodo 2, sobre en todos los periodos de tiempo.

3.7. Estudio Experimental

En el siguiente apartado se presentan los resultados obtenidos en la experimentacion

de las tres variantes del problema DMCLP y se realiza un analisis de las siguientes cuestiones:

= Analizar el rendimiento del portafolio de algoritmos con respecto a los resultados de

referencia en la literatura.

= Analizar como influye la ejecucién de cada componente aislado del portafolio, o sea

comportamiento del portafolio frente a los algoritmos individuales.

» Analizar el funcionamiento interno del portafolio de algoritmos, evaluando la evolu-
cion de la probabilidad de seleccién de los algoritmos individuales y que componentes

proveen mejoras.

3.7.1. Resultados DMCLP clasico

El principal objetivo de este apartado es evaluar el rendimiento del portafolio de al-
goritmos (PF) con respecto a los algoritmos individuales que lo componen, sobre la variante
clasica del problema DMCLP. Inicialmente se utilizé el test de Friedman, donde se compa-
raron los diferentes algoritmos para todos los problemas y en cada instancia por separado.
En todos los casos el test devolvié un p — valor = 0.0, lo que indica que existen diferen-
cias significativas entre los algoritmos. El test de Friedman también obtiene como salida un
ranking promedio para cada método que se compara. Estos resultados se muestran en la
Tabla 3.2 y se encuentra senalado en negritas el algoritmo con mejor ranking promedio. En
todos los casos el algoritmo con mejor ranking promedio fue el portafolio de algoritmos. El

lector interesado puede encontrar los resultados con los valores concretos del promedio de
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Algoritmo | Global | Instancia-1800 | Instancia-2000 | Instancia-2500
PF 1 1 1 1
RS-E 2 2 2 2
RS-H 4 4 4 4
RS-L 5 5 5 5
EE 3 3 3 3
p-valor 0.00 0.00 0.00 0.00

Tabla 3.2: Resultado proporcionado por el test de Friedman, para cada algoritmo especifico
cuando se consideran todos los problemas (Global), y sobre todas las instalaciones y distan-

cias. En todos los casos el algoritmo de mejor ranking se encuentra marcado en negrita.

la evaluacion en la funcion objetivo de cada algoritmo en cada escenario para el problema
DMCLP clasico, en el Apéndice B Seccion B.1, en las Tablas B.4, B.5 y B.6.

Con el objetivo de evaluar si el mejor algoritmo en cada caso segun el test de Friedman
tiene un rendimiento significativamente diferente a los demas, se les aplico los test post-hoc:
Holm y Finner, con un nivel de significacién de a = 0.05. Los resultados obtenidos se mues-
tran en la Tabla 3.3. El simbolo ‘*’ indica el algoritmo considerado como método de control
(el método con el mejor ranking promedio segiin el test de Friedman: Portafolio); ‘>’ significa
que el método de control mejora significativamente al método correspondiente; y - indica
que no hay diferencias significativas entre los dos métodos. En todos los casos los test de
Holm y Finner coincidieron en todos los resultados. Se puede apreciar que de forma general
en el andlisis global que existen diferencias significativas entre el portafolio (el método con
el mejor ranking promedio segin el test de Friedman) y el resto de los algoritmos. Cuando
desagregamos por problemas entre el portafolio y RS-E no existen diferencias significativas.
Lo que ocurre es que el portafolio es un poco mejor que los métodos individuales en cada
una de las instancias, aunque no lo suficiente como para que esa diferencia sea significati-
va estadisticamente. Sin embargo, de forma global, cuando agrupamos todas esas mejoras,

entonces las diferencias si que llegan a ser significativas.

Los resultados que evidencian los anterior se ilustran en la Figura 3.5, donde se
muestran los gréaficos de la evolucién del porcentaje de demanda cubierta con respecto al total
de demanda, para todos los escenarios: 1800 nodos de demanda y 100 nodos de instalaciones,
2000 nodos de demanda y 150 nodos de instalaciones, 2500 nodos de demanda y 200 nodos
de instalaciones; y para cada algoritmo y pardmetros: cobertura e instalaciones activas. Los
valores concretos del porcentaje de demanda cubierta se encuentran en el Apéndice B Seccién
B.1, en las Tablas B.1, B.2 y B.3.

Se puede observar que en la mayoria de los casos el porcentaje de demanda tiende

a aumentar en la medida en que aumenta el radio de cobertura y el total de instalaciones
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Algoritmo | Global | Instancia-1800 | Instancia-2000 | Instancia-2500
PF * * * *
RS-E > — — -
RS-H > > > >
RS-L > > > >
EE > > > >

Tabla 3.3: Resultados obtenidos por los test post-hoc Holm y Finner, con un nivel de significacién de o

= 0.05 para el algoritmo mejor de forma global (en todos los problemas) y en cada problema concreto, se

9

compara con los demés. El simbolo “*’ indica el algoritmo considerado como método de control (el método

con el ranking de la mejor media); ‘>’ significa que el método de control mejora significativamente al método

[N

correspondiente; y ‘-’ indica que no hay diferencias significativas entre los dos métodos.

activas. Ademads se puede apreciar claramente que en todos los casos el algoritmo con mejor
rendimiento o sea el que obtiene mayor porcentaje de demanda cubierta es el portafolio, y
en la mayoria de los escenarios el segundo mejor es el RS-E, lo cual corrobora el analisis

realizado anteriormente.

de
los algoritmos que componen el portafolio: Recocido Simulado Exponencial (RS-E), Recocido
Simulado Hiperbdlico (RS-H), Recocido Simulado Lineal (RS-L) y Estrategia Evolutiva (EE).

A modo de ejemplo se seleccioné una muestra de cada escenario con valores intermedios para

Ademdés se realiz6 un estudio de como evoluciona la probabilidad de seleccién Py,

cobertura e instalaciones a ubicar, 4.5 y 75, respectivamente. En la Figura 3.6 se muestra
la evolucién de la probabilidad promedio de seleccién de cada algoritmo individual, medida
cada 500 evaluaciones de la funcién objetivo y acumulada en 30 ejecuciones. Cada grafico se
corresponde con cada una de las instancias: 1800, 2000 y 2500 puntos de demanda. En cada
grafico, la linea horizontal marca el valor de probabilidad para una distribuciéon uniforme
en todos los algoritmos individuales, que al inicio del proceso de buisqueda tienen la misma

probabilidad de seleccién.

Para comprender mejor el andlisis, es importante destacar que en este problema RS-
E es significativamente mejor que EE segin los resultados anteriores, y el rendimiento de
los algoritmos individuales en orden descendente (mejor — peor) en funcién de la métrica
promedio de la mejor solucién es: RS-E, EE; RS-H y RS-L (como se muestra en la Tabla 3.2).
En cuanto a los graficos se puede observar que las probabilidades de seleccion no convergen
en ningln caso, se van alternando indistintamente sobre todos los componentes. Teniendo
en cuenta que RS-H y RS-L no se encuentran entre los mejores métodos de rendimiento
para escenarios y problemas cuando se ejecutan de forma individual, este comportamiento
demuestra que a pesar de no tener un buen rendimiento individual pueden ser 1til en algunos

momentos de la busqueda cuando se combinan con otros métodos.
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Figura 3.5: Evolucién del porcentaje de demanda cubierta con respecto al total de demanda

para todas las instancias, para el problema DMCLP clasico. Se representa cada algoritmo y

escenario: cobertura e instalaciones activas.
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Algoritmo | Global | Instancia-1800 | Instancia-2000 | Instancia-2500
PF 1 1 1 1
RS-E 3 3 3 3
RS-H 4.5556 4.6667 4.4667 4.5333
RS-L 4.4444 4.3333 4.5333 4.4667
EE 2 2 2 2
p-valor 0.00 0.00 0.00 0.00

Tabla 3.4: Resultado proporcionado por el test de Friedman, para cada algoritmo especifico
cuando se consideran todos los problemas (Global), y sobre todas las instalaciones y distan-

cias. En todos los casos el algoritmo de mejor ranking se encuentra marcado en negrita.

3.7.2. Resultados DMCLP con costo de apertura y cierre

En esta seccién se evaliia el rendimiento del portafolio de algoritmos (PF) con respecto
a los algoritmos individuales que lo componen sobre la variante del problema DMCLP que
incluye costo por apertura o cierre de instalaciones. Inicialmente se utilizo el test de Friedman,
donde se compararon los diferentes algoritmos para todas las instancias, y en cada instancia
por separado. En todos los casos el test devolvio un p — valor = 0.0, lo que indica que
existen diferencias significativas entre los algoritmos. El test de Friedman también obtiene
como salida un ranking promedio para cada método que se compara. Estos resultados se
muestran en la Tabla 3.4 y se encuentra senalado en negritas el algoritmo con mejor ranking
promedio. En todos los casos el algoritmo con mejor ranking promedio fue el portafolio de

algoritmos.

El lector interesado puede encontrar los resultados con los valores concretos del pro-
medio de la evaluacién en la funcion objetivo de cada algoritmo en cada escenario para el
problema DMCLP con costo por apertura o cierre de instalaciones, en el Apéndice B Seccién
B.2, en las Tablas B.10, B.11 y B.12.

Con el objetivo de evaluar si el mejor algoritmo en cada caso segun el test de Friedman
tiene un rendimiento significativamente diferente a los demas, se les aplicaron los test post-
hoc: Holm y Finner, con un nivel de significacién de o = 0.05. Los resultados obtenidos se

muestran en la Tabla 3.5. El simbolo ‘*’

indica el algoritmo considerado como método de
control (el método con el mejor ranking promedio segun el test de Friedman: Portafolio); ‘>’
significa que el método de control mejora significativamente al método correspondiente; y ‘-’
indica que no hay diferencias significativas entre los dos métodos. En todos los casos los test

de Holm y Finner coincidieron en los resultados.

En los resultados obtenidos, el portafolio (método con el mejor ranking promedio

segtn el test de Friedman) es un poco mejor que los métodos individuales, por lo tanto de
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Algoritmo | Global | Instancia-1800 | Instancia-2000 | Instancia-2500
PF * * * *
RS-E > > > >
RS-H > > > >
RS-L > > > >
EE > — — —

Tabla 3.5: Resultados obtenidos por los test post-hoc Holm y Finner, con un nivel de signi-
ficacion de o = 0.05 para el algoritmo mejor de forma global (en todos los problemas) y en
cada problema concreto, se compara con los demas. El simbolo ‘*” indica el algoritmo consi-
derado como método de control (el método con el ranking de la mejor media); ‘>’ significa
que el método de control mejora significativamente al método correspondiente; y ‘-’ indica

que no hay diferencias significativas entre los dos métodos.

forma global el portafolio es estadisticamente mejor que el resto de los algoritmos. Cuando
descomponemos el andlisis por problemas, entre el portafolio y la Estrategia Evolutiva no
existen diferencias significativas estadisticamente, o sea las mejoras no son suficientes como
para producir diferencias. El segundo mejor algoritmo es la Estrategia Evolutiva, sin embargo
en el caso del problema DMCLP clasico la Estrategia Evolutiva siempre estuvo en tercer lugar

del ranking.

Los resultados que evidencian lo anterior se ilustran en las Figuras 3.7, 3.8 y 3.9, donde
se muestran los graficos de la evolucién del porcentaje de demanda cubierta con respecto
al total de demanda, para todos los escenarios: 1800 nodos de demanda y 100 nodos de
instalaciones, 2000 nodos de demanda y 150 nodos de instalaciones, 2500 nodos de demanda
y 200 nodos de instalaciones, desagregando en cada instancia por el umbral de cobertura S
(4, 4.5, 5). Los valores concretos del porcentaje de demanda cubierta se encuentran en el
Apéndice B Seccién B.2, en las Tablas B.7, B.8 y B.9.

En todos los casos el portafolio obtuvo mejores resultados que el resto de los algorit-
mos. Ademas, a medida en que aumenta el radio de cobertura y el nimero de instalaciones
a localizar, aumenta el porcentaje de demanda cubierto por cada algoritmo. En este sentido,
se puede apreciar claramente que los algoritmos con mejores rendimientos son el portafolio

de algoritmos y la Estrategia Evolutiva, lo cual corrobora el analisis realizado anteriormente.
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Figura 3.7: Evolucién del porcentaje de demanda cubierta para la instancia de 1800 nodos

de demanda, con respecto al total de demanda para todas las instancias, para el problema

DMCLP-AC. Se representa cada algoritmo y escenario: cobertura e instalaciones activas.
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Figura 3.8: Evolucién del porcentaje de demanda cubierta para la instancia de 2000 nodos
de demanda, con respecto al total de demanda para todas las instancias, para el problema

DMCLP-AC. Se representa cada algoritmo y escenario: cobertura e instalaciones activas.
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Figura 3.9: Evolucién del porcentaje de demanda cubierta para la instancia de 2500 nodos

de demanda, con respecto al total de demanda para todas las instancias, para el problema

DMCLP-AC. Se representa cada algoritmo y escenario: cobertura e instalaciones activas.
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de
los algoritmos que componen el portafolio: Recocido Simulado Exponencial (RS-E), Recocido
Simulado Hiperbélico (RS-H), Recocido Simulado Lineal (RS-L) y Estrategia Evolutiva (EE).

A modo de ejemplo se seleccioné se seleccioné una muestra de cada escenario con valores

Ademas se realiz6 un estudio de como evoluciona la probabilidad de seleccién Py,

intermedios para cobertura e instalaciones a ubicar, 4.5 y 75, respectivamente.

La Figura 3.10 muestra la evolucién de la probabilidad promedio de seleccién de cada
algoritmo individual, medida cada 500 evaluaciones de la funcién objetivo y acumulada en
30 ejecuciones. Cada grafico se corresponde con cada una de las instancias: 1800, 2000 y 2500
puntos de demanda. En cada gréfico, la linea horizontal marca el valor de probabilidad para
una distribucion uniforme en todos los algoritmos individuales, que al inicio del proceso de

busqueda tienen la misma probabilidad de seleccion.

Para comprender mejor el andlisis, es importante destacar que en este problema la
EE es significativamente mejor que RS-E segtin los resultados anteriores, y el rendimiento de
los algoritmos individuales en orden descendente (mejor — peor) en funcién de la métrica
promedio de la mejor solucién es: EE, RS-E; RS-L y RS-H (como se muestra en la Tabla
3.4).

En cuanto a los gréaficos se puede observar claramente las diferencias en las probabi-
lidades, donde los algoritmos EE y RS-E presentan las mayores probabilidades de seleccién
para las tres instancias del problema. En el caso de los algoritmos RS-H y RS-L convergen a
bajos valores de probabilidad de seleccion, con una tendencia muy similar. Este comporta-
miento demuestra que el portafolio en este problema esta combinando los algoritmos de buen
rendimiento, teniendo en cuenta que EE y RS-E son los mejores métodos de rendimiento

cuando se ejecutan de forma individual.
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Figura 3.10: Evolucion de la probabilidad promedio de seleccién de cada algoritmo individual
para el problema DMCLP-AC, medida cada 500 evaluaciones de la funciéon objetivo y acu-
mulada en 30 ejecuciones. En cada grafico, la linea horizontal marca el valor de probabilidad
para una distribucién uniforme en todos los algoritmos individuales que tienen la misma

probabilidad de seleccion.
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Algoritmo | Global | Instancia-1800 | Instancia-2000 | Instancia-2500
PF 1 1 1 1
RS-E 3.9778 4.4667 3.9333 3.5333
RS-H 4.3333 4.2 4.2667 4.5333
RS-L 3.6889 3.3333 3.8 3.9333
EE 2 2 2 2
p-valor 0.00 0.00 0.00 0.00

Tabla 3.6: Resultado proporcionado por el test de Friedman, para cada algoritmo especifico
cuando se consideran todos los problemas (Global), y sobre todas las instalaciones y distan-

cias. En todos los casos el algoritmo de mejor ranking se encuentra marcado en negrita.

3.7.3. Resultados DMCLP localizaciones fijas

En este apartado se realiza el andlisis del rendimiento del portafolio de algoritmos (PF)
con respecto a los algoritmos individuales que lo componen sobre la variante del problema
DMCLP donde no cambian las instalaciones disponibles de un periodo a otro, o sea las
localizaciones se mantienen fijas. Primeramente se utilizdé el test de Friedman, donde se
compararon los diferentes algoritmos para todas las instancias, y en cada instancia por
separado. En todos los casos, el test devolvio un p — valor = 0.0, lo que indica que existen
diferencias significativas entre los algoritmos. Los resultados del test de Friedman se muestran
en la Tabla 3.6 y se encuentra senalado en negritas el algoritmo con mejor ranking promedio.

En todos los casos el algoritmo con mejor ranking promedio fue el portafolio de algoritmos.

Luego, con el objetivo de evaluar si el mejor algoritmo en cada caso segin el test
de Friedman tiene un rendimiento significativamente diferente a los demas, se les aplicaron
los test post-hoc: Holm y Finner, con un nivel de significacion de o = 0.05. Los resultados
obtenidos se muestran en la Tabla 3.7. El simbolo ‘“*’ indica el algoritmo considerado como
método de control (el método con el mejor ranking promedio segin el test de Friedman:
Portafolio); ‘>’ significa que el método de control mejora significativamente al método co-

(]

rrespondiente; y ‘- indica que no hay diferencias significativas entre los dos métodos. En

todos los casos los test de Holm y Finner coincidieron en los resultados.

Se puede apreciar que en este analisis ocurre algo similar a las dos variantes anterio-
res del problema DMCLP, donde de forma global existen diferencias significativas entre el
portafolio (el método con el mejor ranking promedio segin el test de Friedman) y el resto de
los algoritmos, pero cuando descomponemos el analisis por problemas en este caso no hay
diferencias entre el portafolio y la Estrategia Evolutiva. Esto se debe a las mismas razones

que se expusieron en la Seccién 3.7.1.

En la Figura 3.11 se muestran los graficos de la evolucion del porcentaje de demanda



3.7. Estudio Experimental 92

Algoritmo | Global | Instancia-1800 | Instancia-2000 | Instancia-2500
PF * * * *
RS-E > > > >
RS-H > > > >
RS-L > > > >
EE > — — —

Tabla 3.7: Resultados obtenidos por los test post-hoc Holm y Finner, con un nivel de signi-
ficacion de o = 0.05 para el algoritmo mejor de forma global (en todos los problemas) y en
cada problema concreto, se compara con los demas. El simbolo ‘*” indica el algoritmo consi-
derado como método de control (el método con el ranking de la mejor media); ‘>’ significa
que el método de control mejora significativamente al método correspondiente; y ‘-’ indica

que no hay diferencias significativas entre los dos métodos.

cubierta con respecto al total de demanda, para todos los escenarios: 1800 nodos de demanda
y 100 nodos de instalaciones, 2000 nodos de demanda y 150 nodos de instalaciones, 2500
nodos de demanda y 200 nodos de instalaciones, desagregando en cada instancia por el
umbral de cobertura S (4, 4.5, 5). Los valores concretos de porcentaje de demanda cubierta
se encuentran en el Apéndice B Seccion B.3, en las Tablas B.13, B.14 y B.15. En la mayoria de
los casos el porcentaje de demanda tiende a aumentar en la medida en que aumenta el radio
de cobertura. Ademads se puede apreciar claramente que el algoritmo con mejor rendimiento

es el portafolio, lo cual corrobora el analisis realizado anteriormente.

Por 1ltimo, se realizé un estudio de como evoluciona la probabilidad de seleccién Py,
de los algoritmos que componen el portafolio(RS-E, RS-H, RS-L y EE), y se seleccion6 una
muestra de cada escenario con valores intermedios para cobertura e instalaciones a ubicar,
4.5 y 75, respectivamente. La Figura 3.12 ilustra la evolucion de la probabilidad promedio de
seleccién para cada algoritmo individual, medida cada 500 evaluaciones de la funcién objetivo
y acumulada en 30 ejecuciones. Cada gréfico se corresponde con cada una de las instancias,
y la linea horizontal marca el valor de probabilidad para una distribucién uniforme en todos

los algoritmos, que al inicio tienen la misma probabilidad de seleccién.

En cuanto a los graficos, se puede apreciar que no se muestra claramente cual es el
componente que mas utiliza el portafolio. Estos resultados obtenidos son muy similares a los
que se expusieron en la Seccién 3.7.1. En este sentido, algoritmos como: RS-E y RS-H, que
no se encuentran entre los de mejor rendimiento cuando se ejecutan de forma individual,
pudieran ser util en algunos momentos del proceso de busqueda cuando se combinan con

otros métodos.
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Figura 3.11: Evolucion del porcentaje de demanda cubierta con respecto al total de demanda

para todas las instancias, para el problema DMCLP-LocF. Se representa cada algoritmo y

escenario: cobertura e instalaciones activas.
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Figura 3.12: Evolucién de la probabilidad promedio de seleccion de cada algoritmo indivi-
dual para el problema DMCLP-LocF, medida cada 500 evaluaciones de la funcién objetivo
y acumulada en 30 ejecuciones. En cada gréafico, la linea horizontal marca el valor de pro-
babilidad para una distribucién uniforme en todos los algoritmos individuales que tienen la

misma probabilidad de seleccion.
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3.8. Sumario

Este capitulo estuvo dedicado al problema de méaxima cobertura dinamico o multi-
periodo (DMCLP), el cual tiene como objetivo maximizar la cobertura de un conjunto de
puntos de demanda dentro de una distancia de servicio o tiempo, con la limitacion de un
nimero maximo de instalaciones para todos los periodos de tiempo que se analicen. Se pro-
pusieron dos variantes nuevas del problema: DMCLP-AC, que incorpora costes de apertura y
cierre de las instalaciones o facilidades, y DMCLP-LocF, en el que las instalaciones abiertas

permanecen fijas a lo largo de todos los periodos de tiempo.

Se realizaron experimentos con el portafolio de algoritmos disenado para resolver pro-
blemas de optimizacion dinamicos propuesto en el Capitulo 2 y los algoritmos individuales:
Recocido Simulado Exponencial, Recocido Simulado Hiperbélico y Recocido Simulado Li-
neal. Para tres instancias de DMCLP de tamanos diferentes (1800, 2000 y 2500 nodos de
demanda, y 100, 150 y 200 instalaciones) y combinaciones de cobertura (4, 4.5 y 5) e ins-
talaciones a localizar (65, 70, 75, 80 y 85), para cinco periodos de tiempo. Para comparar
los métodos, utilizamos como medida de rendimiento el promedio de la evaluaciéon en la
Funcién Objetivo de la mejor solucién encontrada, y test estadisticos no paramétricos para

comprobar las diferencias significativas entre los algoritmos.

Después de analizar los resultados de la experimentacion, podemos extraer las siguien-

tes conclusiones:

» Al considerar los resultados sobre las tres variantes del problema DMCLP (clasico,
costo por apertura o cierre y localizaciones fijas) el portafolio fue mejor que los métodos
individuales en cada una de las instancias, pero el mejor método individual no fue

siempre el mismo.

» Los resultados del portafolio de algoritmos para las tres variantes del DMCLP muestra
que se crea una sinergia entre los algoritmos que lo componen, ya que de forma global
mejora significativamente a todos los métodos individuales. De esta manera, con la
combinacion de diferentes metaheuristicas comunes bajo un esquema de aprendizaje
simple se pueden obtener resultados muy competitivos con respecto a los algoritmos
individuales que se encuentran reportados con buenos resultados en la literatura, tanto
sobre la variante clasica del problema como con las dos variantes propuestas en este

capitulo.

= En el andlisis de la evolucién de las probabilidades de seleccién se pudo observar que los
algoritmos que tienen mal rendimiento cuando se ejecutan individualmente, pueden ser
utiles en momentos especificos de la biisqueda cuando se combinan con otros métodos

en el portafolio de algoritmos.
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= Para las variantes: DMCLP y DMCLP-LocF, el analisis del comportamiento de las
probabilidades de seleccion arrojé que no hay un método que se utilice claramente mas

que el resto.

» En la variante del problema que incluye costo por apertura o cierre (DMCLP-AC) el
analisis de la evolucion de las probabilidades de seleccién se pudo apreciar claramen-
te que el portafolio tiende a utilizar la Estrategia Evolutiva y el Recocido Simulado
Exponencial, teniendo mayores valores de probabilidades en las tres instancias del pro-
blema. Las probabilidades de los algoritmos Recocido Simulado Hiperbdlico y Recocido

Simulado Lineal convergen a valores bajos.

En términos generales, los resultados mostraron que el portafolio de algoritmos pro-

porciona buen comportamiento frente al DMCLP.



Capitulo 4

BiCIAM: una libreria software para

resolver problemas de optimizacion

En la préactica existe una gran diversidad de problemas de optimizaciéon y una cons-
tante evolucion en los modelos asociados a los problemas, ya que un problema puede cambiar
o necesitar adaptaciones. Algunos de los objetivos y/o restricciones pueden anadirse, elimi-
narse o modificarse. En general, para resolver un problema es necesario hacer experimentos
con varios algoritmos, ajustar los parametros de cada uno, y evaluar el rendimiento. Las
metaheuristicas han demostrado su utilidad en una amplia variedad de problemas reales, ya
que ofrecen un equilibrio razonable entre la calidad de la solucién y el tiempo de célculo.
Ademas, en el dominio de las metaheuristicas se esta evolucionando a nuevos algoritmos, y
se desarrollan metaheuristicas més complejas (por ejemplo: estrategias cooperativas [56, 55],

hiperheuristicas [15], portafolios de algoritmos [62], modelos paralelos [53], entre otros).

Es importante para los usuarios que tienen pocos conocimientos de programacion y
sin previa experiencia en la optimizacion, tener una implementaciéon disponible de algoritmos
metaheuristicos para seleccionar y aplicar los métodos del estado de arte en la solucion de
su problema. En el caso de los expertos en optimizacién y desarrolladores, es ttil para eva-
luar y comparar diferentes algoritmos frente a un problema, transformarlos, disenar nuevos

métodos, combinar y paralelizar algoritmos.

En este capitulo se presenta la herramienta software mas importantes que hemos rea-
lizado a lo largo de toda la tesis. Concretamente, es una librerfa de software (framework)
que permite la reutilizacion y aplicacién de las metaheuristicas para resolver problemas de
optimizacién, y que se ha denominado BiCIAM. Se basa en la separacién conceptual de la
parte invariante o genérica: metaheuristicas, y su parte especifica: problema. Este capitulo

tiene como objetivo constituir una referencia para comprender la estructura y comporta-
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miento del framework propuesto. Para la modelacion del framework y la descripcion de sus
componentes se utilizé el lenguaje de modelado UML [105], y algunos artefactos, tales como:

vista de arquitectura, diagramas de clases, diagrama de actividad.

El capitulo se organiza en las siguientes secciones. En la Seccién 4.1 se comentan las
principales caracteristicas de BICIAM vy los algoritmos que tienen disponibles. En la Seccién
4.2 se propone el disefio a alto nivel o diseno arquitecténico de BiCIAM, el cual tiene como
objetivo identificar y describir la estructura del framework a alto nivel de abstraccion, piezas
principales que lo conformaran, sus relaciones y formas de interaccion, con especial énfasis en
sus subcomponentes y las decisiones de diseno tomadas para cada uno de ellos. En la Seccién
4.3 se muestra un diseno detallado con los elementos significativos identificados, se describe
cada elemento interno con un nivel de detalles suficiente para comprender la implementacién
utilizando diagramas de clases de los paquetes principales. En la Seccién 4.4 se describen los
patrones y mecanismo de diseno que se tuvieron en cuenta en la implementacion del frame-
work, los cuales garantizan su flexibilidad y robustez. Luego en la Seccion 4.5 se presenta
un caso de estudio que ilustra el empleo del framework. Finalmente, en la Seccién 4.6 se

presenta un breve resumen del capitulo.

4.1. Principales caracteristicas de BiCIAM

En la actualidad se ha propuesto numerosos software que implementan algoritmos
metaheuristicos, cuyos codigos se encuentran disponibles en la Web y pueden ser reutilizados
y adaptados a un problema. Sin embargo, en muchos de los casos el usuario tiene que
examinar a fondo el codigo y volver a escribir sus secciones especificas para el problema.
Esta tarea es a menudo tediosa, propensa a errores, lleva mucho tiempo, y hace més dificil el

mantenimiento del codigo producido. Por ello la tendencia es a no reutilizar ningtin cédigo.
Para desarrollar un framework de metaheuristicas se utilizan tres criterios principales:

Desde cero: en la actualidad este método se utiliza bastante. Los programadores desa-
rrollan sus propios cédigos de los algoritmos. Por lo tanto, se enfrentan a varios problemas: el

desarrollo requiere tiempo y energia, es propenso a errores, dificil de mantener y evolucionar.

Solo reutilizar codigo: consiste en el uso de cédigo de terceros que se encuentren dis-
ponibles, ya sean libres o como bibliotecas en la Web. Un cédigo de terceros tiene secciones
generalmente dependientes de la aplicacion de donde son extraidos, el cambio de estas sec-
ciones a menudo es lento y propenso a errores. La mejor forma de reutilizar el cédigo de
metaheuristicas es a través de las bibliotecas, porque suelen estar probadas y documentadas,
por lo tanto son mas confiables. Sin embargo, muchas bibliotecas permiten la reutilizacién
de cédigo, pero no permiten la reutilizacién de algunas partes invariantes de los algoritmos

para modificar su funcionamiento. Algunas bibliotecas no permiten la reutilizacién del di-
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senio. Por lo tanto, el esfuerzo de codificacién cuando se utilizan bibliotecas continta siendo

importante.

Diseno y reutilizacion de codigo: el objetivo de combinar disefio con reutilizaciéon es
superar los problemas que se presentan en los enfoques anteriores, y reescribir la menor
cantidad de codigo posible cuando nos enfrentamos a nuevo problema de optimizacion. La
idea bésica es capturar en componentes especiales la parte recurrente (o invariante) de los
métodos de solucién a los problemas que pertenecen a un dominio especifico. Estos compo-
nentes especiales se denominan patrones de diseno. La mayoria de los patrones de diseno en
relacion al dominio de las metaheuristicas, son implementados como frameworks. Un frame-
work puede ser orientado a objetos y se define como un conjunto de clases que incorporan

un diseno abstracto de soluciones con diferentes metaheuristicas relacionadas.

Teniendo en cuenta los aspectos anteriores se desarrollo BiCTAM, que es un framework
no comercial escrito en Java, destinado a ser explotado por la comunidad cientifica. La
modelacién y construccién del framework, es también una representacién formal, donde se
intentan evitar los detalles relacionados con la tecnologia, como el lenguaje de programacion
o el protocolo de comunicacion entre los componentes. En el disefio de BiCIAM se tuvo en
cuenta un conjunto de requisitos que permiten satisfacer a los usuarios e influir en el éxito

de su explotacién, que a continuacién se describen:

Mdazima reutilizacion de diseno y codigo: el diseno de la arquitectura que se utilizoé fue
basado en el enfoque de reutilizacion, lograndose una separacion entre las metaheuristicas y
el problema a resolver, simplificando el desarrollo y reduciendo el tiempo para modelar un

nuevo problema e utilizar los algoritmos disponibles.

Flezibilidad y adaptabilidad: es posible anadir facilmente nuevas caracteristicas a las
metaheuristicas o modificar las existentes sin implicaciones en la creacion de nuevos com-
ponentes del framework. En la practica los problemas evolucionan o surgen otros nuevos, y
estos pueden a ser abordados mediante la especializacion o adaptacién de los componentes

del framework.

Utilidad: permite al usuario cubrir una amplia gama de metaheuristicas, problemas,
mecanismos de hibridacion, diferentes técnicas multi-objetivo. Ademas se pueden modelar
problemas de optimizacion dindmicos y la estrategia de busqueda se adapta a este tipo de

problemas y los cambios que pueden ocurrir en el tiempo.

Portabilidad: satisface un gran ntimero de usuarios ya que se desarrolld en el lenguaje
Java que es multiplataforma, por lo tanto es compatible con diferentes sistemas operativos
(Windows, Unix, MacOs). Ademads tiene facilidad de integracién con otras herramientas, ya
que tiene un bajo grado de acoplamiento entre los componentes, asi como el uso de formatos

de intercambio de datos es estandar.
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Algoritmos ‘ Referencia ‘ Mono-Objetivo | Multi-Objetivo

Busqueda Aleatoria | [121] v
Escalador de Colinas | [1, 104] v v
(mejor y primer ascenso, reinicio)
Recocido Simulado | [16, 69] v v
(cldsico, exponencial, lineal, hiperbélico)
Busqueda Tabu | [50, 51] v v
Limitado por Umbral | [1] v
Estrategia Evolutiva | [96] v
Algoritmo Genético | [60, 52, 43] v v
EDA-UMDA | [107] v
NSGAII | [28] v
Enjambre de Particulas | [67] v
Portafolio de Algoritmos | [37] v v

Tabla 4.1: Algoritmos metaheuristicos disponibles en BiCTAM.

Fdcil de usar: es facil de utilizar y no incorpora un costo adicional en términos de
tiempo o complejidad, ya que su diseno esta basado en mecanismos y patrones de diseno,
los cuales estan documentados. Ademads la configuracién de los algoritmos y definicion del

problema es simple e intuitiva.

En BiCITAM se incluyen una gran recopilacion de algoritmos metaheuristicos, la Tabla
4.1 resume la lista de estos algoritmos, identificando los algoritmos basados en trayectoria
y los algoritmos basados en poblaciones, para resolver problemas mono-objetivos y multi-

objetivos.

4.2. Descripcion de la Arquitectura

La identificacion de las mejores decisiones de diseno para cada componente del fra-
mework es una tarea dificil debido a los numerosos grados de libertad disponibles. Por otra
parte, lo que es “mejor” para un problema, podria ser peor en uno diferente. Por ello, la
arquitectura del framework se definié a partir de las piezas o componentes que lo conforman,
conjuntamente con las restricciones para las interacciones entre estos. Ademaés de las propias
piezas o componentes que quedan identificadas en la arquitectura, se pueden visualizar en el
codigo resultante (paquetes, clases, interfaces), que son las bases sobre las cuales se construye

el sistema.

En la Figura 4.1 se muestra el diagrama de estructuracién en capas que es una arte-
facto que contiene paquetes, clases e interfaces que componen la arquitectura estructurada

en capas. El enfoque utilizado para la estructuracién en capas esta basado en reutilizacién
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Figura 4.1: Vista de la arquitectura de BiCIAM, basada en el enfoque de reutilizacion. La

capa general se corresponde con: Aplicacion, y la capa intermedia se corresponde con: JDK.

propuesto por Peter Eeles en el afio 2001 [35], el cual permite ver la aplicacién desplegada

desde sus componentes mas especificos hasta los més reutilizables [111].

La vista de la arquitectura se encuentra proyectada en dos capas: general e intermedia.
La capa general a la cual se le denominé Aplicacion contiene todos los paquetes referentes
al framework, proporcionando una estructura de control para los algoritmos y el problema,
basada en una clara separacion conceptual entre los métodos de solucion y los problemas
que abordan. La capa intermedia a la cual se le denominé JDK, la cual refleja las clases
e interfaces que brinda la plataforma de Java. Es empleada para mostrar los elementos
o paquetes que no son propios del sistema que se esta desarrollando, sino de terceros, es

brindado por el entorno de desarrollo (Java).

Los paquetes contenidos en la capa Aplicacion se describen a continuacion:

= paquete metaheuristics.strategy: contiene la clase controladora de BiCIAM: Strategy,
encargada de implementar la estrategia para llevar a cabo el proceso de busqueda, y
abstraer el problema de los algoritmos. Ademés contiene las clases con los diferentes

algoritmos que se encuentran implementados en BiCIAM.

= paquete algorithms.complements: contiene los paquetes evolutio-

nary.algorithms.complements, factory.method, factory.interface y local.search, los



4.8. Elementos significativos del disefio 102

cuales agrupan las clases que son reutilizadas por varias clases del paquete metaheuric-
tics.strategy y no son propiamente parte de la logica del modelo, sino que garantizan

la implementacion de los algoritmos.

= paquete problem: se considera como la parte variable del framework dependiendo de
cada problema en especifico, es fijo en el framework, pero implementado por el usuario.
Contiene en un conjunto de huecos o puntos calientes que sirven para llenar los esque-
letos que proporciona el framework al crear problemas especificos. En los paquetes:
problem.definition, problem.extension y problem.operators se encuentran las clases que
abstraen el problema del algoritmo, permitiendo que estas sean empleadas para definir

cualquier problema.

4.3. Elementos significativos del diseno

Entre los elementos significativos del diseno se encuentran los paquetes y los dia-
gramas de clases asociados a los paquetes. En el presente apartado se tiene como objetivo
representar los diagramas de clases de cada paquete definido en la descripcion de la arqui-
tectura propuesta. En los diagramas de clases de diseno se van a describir graficamente las

especificaciones de las clases y relaciones mas significativas del framework.

En la Figura 4.2 se ilustra el diagrama de clases del paquete problem, el cual tiene
como principal objetivo contener las clases que necesita redefinir el usuario para modelar su
problema. En este diagrama se han excluido algunos métodos y atributos de las clases para
una mejor comprension. Se puede apreciar que a la clase Problem se le asigna: funcion obje-
tivo (ObjectiveFunction), operador o modificador (Operator), codificacién o representacion
(Codification), estado (State). Ademéds se define el método de solucién (SolutionMethod)
para el caso de los problemas multi-objetivos donde se debe tener en cuenta si el tratamiento

es por: factores ponderados, ordenamiento lexicografico o multi-objetivo puro.

La arquitectura de BiCIAM también permite incorporar las restricciones a la evalua-
ciéon de una solucion y penalizar la evaluacién de acuerdo con el grado violacion de dichas
restricciones. Note en este sentido que las clases: ObjectiveFunction, Operator y Codification,
son abstractas y para implementar un nuevo problema el usuario debe redefinir los métodos

contenidos en las mismas, los cuales tienen como objetivo:

ObjectiveFunction

» evaluation: método que devuelve la/las evaluacién/nes de la/las funcién/funciones ob-

jetivo/s de una solucion del problema.

Operator
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(@ Em Codification
-function : ArrayList<->ObjectiveFunction>
-state : State +validState( state : State ) : boolean
-typeProblem: ProblemType <<getter>>+getVariableAleatoryValue( key : int) : Object
-codification : Codification <<getter>>+getAleatoryKey() : int
-operator : Operator <<getter>>+getVariableCount() : int
-typeSolutionMethod : TypeSolutionMethod
-factory SolutionMethod : IFFactory SolutionMethod

ObjectiveFunction

<<constructor>>+Problem() -typeProblem : ProblemType
+Evaluate( state : State ) : void -w eight : float

+Evaluation( state : State ) : Double

Operator s

#typeGenerator : GeneratorType

+generatedNewState( stateCurrent : State, operatornumber : Integer ) #evaluation : ArrayList<->Double>

+generateRandomState( operatornumber : Integer ) #number @ int _
#code : ArrayList<->Object>

WeiahtFactors SolutionM ethod +clone() : State

9 <<getter>>+getCopy() : Object
+Comparator( state : State ) : boolean
+Distance( state : State ) : double

+evaluationState( state : State ) : void

f

LexicographicSort MultiObjective

+evaluationState( state : State ) : void

+evaluationState( state : State ) : void +evaluationState( state : State ) : void

Figura 4.2: Diagrama de clases del paquete: problem

= generatedNewState: método que devuelve la vecindad de una soluciéon. Se le pasa como

parametro la cantidad de soluciones de la vecindad que se desea obtener.

= generateRandomState: devuelve soluciones del problema generadas aleatoriamente. Se

le pasa como parametro el nimero de soluciones aleatorias que se desean generar.

Codification

» getAleatoryKey: devuelve una variable aleatoria de la codificacion del problema.
» getVariableAleatoryValue: dada una variable del problema devuelve un valor aleatorio.

» validState: devuelve verdadero si una solucién (pardmetro de entrada) es vélida, o sea

cumple con las restricciones de las variables del problema, y falso en caso contrario.

En las Figura 4.3 y 4.4 se muestran los diagramas de clases del paquete metaheuris-
tics.strategy, tiene como objetivo contener las metaheuristicas que se encuentran implemen-
tadas en BiCIAM. Como estos diagramas tiene mucho contenido se han excluido algunos
métodos y atributos de las clases para una mejor comprensién. La clase Strategy es la encar-
gada de llevar a cabo el proceso de busqueda, teniendo la responsabilidad de manipular los
datos del problema (Problem) y los pardmetros de entrada. Las clases con tonalidad ama-

rillo claro representan los algoritmos basados en trayectoria para problemas mono-objetivos
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y multi-objetivos, y las clases con tonalidad amarillo més oscuro representan los algoritmos

basados en poblaciones.

La clase Metaheuristics es abstracta y delega sus responsabilidades en las clases con-
cretas que contienen las metaheuristicas que heredan de ella, teniendo que reimplementar

los métodos:

= generate: en los algoritmos basados en trayectoria tiene como objetivo obtener una solu-
cion con la aplicacion del operador de vecindad a la solucién actual del algoritmo. Para
el caso de los algoritmos basado en poblaciones obtener un nuevo individuo resultado
de la aplicacién secuencial de sus operadores (por ejemplo: selecciéon — cruzamiento

— mutacién, en Algoritmos Genéticos)

= updateReference: tiene como objetivo la evaluacién del criterio de aceptacion del movi-
miento (por ejemplo, tabi y criterios de aspiracién en la Bisqueda Tabi, probabilidad
de aceptacion del Recocido Simulado, reemplazo generacional de los algoritmos basados

en poblaciones, etc).

En el diagrama de clases de la Figura 4.3 se encuentra la clase Portfolio, la cual tiene
como objetivo implementar la logica del portafolio de algoritmos propuesto en el Capitulo 2.
Contiene un conjunto de métodos que garantizan la implementacién de los diferentes esque-
mas de aprendizaje, inicializacién de los algoritmos del portafolio, seleccién de un algoritmo
aplicando el método de la ruleta, entre otros. De manera que, la clase Strategy es la encar-
gada de ejecutar el proceso de busqueda del portafolio de algoritmos, logrando integrar los

componentes principales.

En la Figura 4.5 se muestra el diagrama de clases del paquete algorithms.complements,
este médulo agrupa las clases que son reutilizadas por el paquete metaheurictics.strategy
para garantizar la implementacion de los algoritmos. En este diagrama se han excluido
algunos métodos y atributos de las clases para mejorar la comprensién porque tienen mucho
contenido. Se puede apreciar que las clases: ParentSelection, Crossover, Mutation, Replace y
Distribution, son las clases que garantizan la implementacion de los operadores que utilizan
los algoritmos evolutivos. Ademads se encuentran las clases: UpdateParameter y StopFxecute,
las cuales tienen la responsabilidad de garantizar actualizar los pardmetros de los algoritmos

y detener el proceso de busqueda, respectivamente.

Por otra parte, la estrategia de busqueda de BiCIAM es independientemente del
algoritmo que se desee ejecutar, estatico o dindmico. Para el caso de los problemas dinamicos
en la implementacion del problema el usuario debe definir un subcomponente de dinamismo
que requiera el problema en cuestion. El subcomponente de dinamismo depende de alguna

condicién que debe cumplirse para que un cambio tenga lugar. Por ejemplo, cuando la
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Strategy

-problem : Problem

-stopexecute : StopExecute
-updateparameter : UpdateParameter
+generator : Metaheuristic
+HistStates : ArrayList<->State>
+HistBest : ArrayList<->State>

+notDominated : Dominance

Portfolio

#typeGenerator : GeneratorType
+istGenerators : Metaheuristic"[]"
+listGeneratedPP : List<E->State> = new ArrayList<State>()
+activeGenerator : Metaheuristic

M etaheuristic

+generate( operatornumber : Integer ) : State
+updateReference( stateCandidate, countlterationsCurrent ) : void

+initializeGenerators() : void

+createlnstanceGeneratorsBPP) : void
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Figura 4.3: Diagrama de clases del paquete: metaheuristics.strategy, donde se representan

los algoritmos para resolver problemas mono-objetivos.

condicién para que un cambio ocurra es un cierto nimero de evaluaciones de la funcién

objetivo, es obvio que esta condiciéon depende directamente del proceso de busqueda que

se esté ejecutando. Por ello, el framework provee en cualquier momento de la busqueda el

numero de evaluaciones actuales. Se sugiere a los usuarios que antes de evaluar una solucién

se compruebe si se da la condiciéon para que ocurra el cambio, y luego continuar con el

proceso de evaluacion. En este sentido, se debe implementar en método evaluation de la
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+crow dingDistance( individuals ) : void

Figura 4.4: Diagrama de clases del paquete: metaheuristics.strategy, donde se representan

los algoritmos para resolver problemas multi-objetivos.

clase ObjectiveFunction que se haya creado.

La Figura 4.6 se ilustra el flujo de ejecucién de un experimento, donde la estrategia
realiza el proceso de busqueda de forma continua dentro de un ciclo hasta que se cumpla la
condicion de parada. En cada iteracion se evaltia en la funcién objetivo una solucién. Dentro
de esta llamada el problema verifica si se cumplen condiciones para algin cambio. En caso
positivo se realizan los cambios correspondientes y se evaltia, en caso negativo solo se evaliua

la solucién.

Ademas de los requisitos anteriores, BICIAM tiene la capacidad para trabajar con pro-
blemas continuos y discretos. El framework ha sido disenado desde el principio para manejar
tipos de datos abstractos, tales como: Operator, ObjetiveFunction, Codification. Al encapsu-
lar los tipos de datos principales del framework, independientemente de las implementaciones
particulares de dichos datos, se pueden gestionar problemas continuos con los componentes
de las soluciones de tipos: doble, float; problemas discretos donde los componentes de las
soluciones son de tipo: integer, long; problemas mixtos donde las soluciones tienen ambos
componentes continuos y discretos. Los experimentos de esta tesis se han realizado sobre

problemas discretos.
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Figura 4.5: Diagrama de clases del paquete: algorithms.complements

Por otra parte, la solucién inicial del proceso de bisqueda puede ser generada aleato-
riamente o algunos problemas parten de construir una buena solucion inicial, como resultado
de aplicar alguna heuristica de construccion. La implementacion de las heuristicas de cons-
truccion son especificas en cada problema, por ello se decidi6 delegar esta responsabilidad a la
clase Operator, independientemente de si el problema es estatico o dinamico, mono-objetivo
o multi-objetivo. En la Figura 4.7 se ilustra el flujo de ejecuciéon de un experimento, donde
la solucion inicial se puede generar aleatoriamente o ser construida por alguna heuristica en
especifico del problema en cuestion, y el proceso de bisqueda se realiza de forma continua

dentro de un ciclo hasta que no se cumpla la condicién de parada.

BiCIAM se ha utilizado para resolver un gran niimero de problemas de referencia de
la literatura. Contiene un repositorio de problemas combinatorios estaticos clasicos, tales
como: trazado de grafos, asignaciéon de recursos humanos a equipos de proyectos de software,
viajante de comercio. Ademas incluye por defecto un conjunto de problemas ampliamente
utilizados en la optimizacién dindamica. Entre ellos podemos destacar, problemas de optimi-

zacion discretos combinatorios: OneMax, Plateau, RoyalRoad, Deceptive, Mochila y viajante
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Figura 4.6: Flujo de ejecucion de un experimento, donde la estrategia realiza el proceso de

busqueda de forma continua dentro de un ciclo hasta que no se cumpla la condicion de
parada, la solucién que se genera en cada iteracion se debe evaluar en la funcién objetivo, se
verifica si se cumplen condiciones para algin cambio, y en tal caso se realizan los cambios

correspondientes, antes de realizar la evaluacion en el problema.

inicializar e ciclo del -
| algoritmo | g condicién de parada

Coperador RSN l

operador T

| finalizar
2 v

construir solucion generar solucién

con heuristica aleatoria

Figura 4.7: Flujo de ejecucién de un experimento, donde la estrategia realiza el proceso
de busqueda de forma continua dentro de un ciclo hasta que no se cumpla la condicién
de parada. La solucién inicial se puede generar aleatoriamente o ser construida por alguna

heuristica en especifico del problema en cuestion.

de comercio dindmico. De las funciones continuas, podemos mencionar: Ackley, Griewank,

Rastrigin, Sphere. En este sentido, se pueden mencionar resultados de investigacién en los
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que se ha utilizado:

T. Ceruto Cordovés, Método para el descubrimiento de predicados difusos en forma

normal en bases de datos utilizando metaheuristicas. Tesis de Doctorado, Instituto
Superior Politécnico José Antonio Echeverria, CUJAE: La Habana, 2014.

» H. Diaz Pando, Modelo y estrategias de particiéon de componentes Hardware/Software
en el co-diseno de sistemas embebidos. Tesis de Doctorado, Departamento de Tecno-
logia Informética y Computacién (DTIC), Escuela Politécnica Superior, Universidad
de Alicante, 2014.

» [. Wilford Rivera, Modelo de integracién de conocimiento huérfano descubierto me-
diante mineria de datos. Tesis de Doctorado, Departamento de Tecnologia Informéatica

y Computacion, Universidad de Alicante, 2010.

= A. Infante Abreu, Algoritmos de trayectoria multi-objetivo aplicados al problema de
asignacion de recursos humanos a equipos de proyecto de software. Tesis de Maestria,
Instituto Superior Politécnico José Antonio Echeverria, CUJAE: La Habana, 2012.

4.4. Patrones y mecanismo de diseno en BiCIAM

En el diseno e implementacién del framework BiCIAM se tuvieron en cuenta algunos
patrones de diseno, que contribuyen a garantizar su robustez y flexibilidad. Los patrones de
diseno se conocen como modelos formales que son aplicables a diferentes dominios; es decir,
ayudan a seguir pautas comunes en la solucion de problemas diferentes, pero semejantes en
su estructura. Garantizan la flexibilidad y reusabilidad de los disenos, evitan la reiteracién
en la busqueda de soluciones a problemas ya conocidos y proporcionan una estandarizaciéon

del modo en que se realiza el disenio [114, 46].

Entre los patrones utilizados se encuentran los de creacion, los cuales ayudan a que
un sistema sea independiente de cémo se crean, se componen y representan sus objetos.
Un patrén de creacion de clases usa la herencia para cambiar la clase de instancia a crear,
mientras que un patron de creacién de objetos delega la creacion de la instancia en otro ob-
jeto. Se utilizan principalmente cuando la creacion requiere toma de decisiones, y la toma de
decisiones pudiese cambiar en el tiempo; ayudan a estructurar y encapsular estas decisiones.

Los patrones de creacién utilizados fueron: Singleton y Factory Method [46).

El patrén Singleton garantiza que solamente se cree una unica instancia de una clase,
proporcionando un punto de acceso global a ella y todos los objetos que utilizan una instan-
cia de esa clase usan la misma instancia, o sea, controla el acceso a esta instancia. Provee

un mecanismo para limitar el niimero de instancias de una clase, por lo que el mismo objeto
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es siempre compartido por distintas partes del codigo. Strategy es la clase controladora del
framework, por lo que se decidié crear un tinico punto de acceso global hacia ella, implemen-
tando el patron Singleton. Para ello se puso su constructor con visibilidad privada, y para
ser instanciada se debe invocar a su método: getStrategy, el cual es estatico y retorna un

atributo estatico y privado que es del mismo tipo que la clase.

El patrén Factory Method es empleado para construir instancias a objetos indivi-
duales con un propédsito especifico, sin que la peticién de construccién conozca las clases
especificas que seran instanciadas en tiempo de ejecucion. Este patrén permite a las super-
clases abstractas delegar responsabilidades de instanciacion a las subclases, asi como crear
objetos dentro de una clase con un método de fabricacion, que es mas flexible que hacerlo
directamente. En BiCTAM se implementa el Factory Method puesto que existen clases que no
pueden anticipar que clases de objetos se deben crear. Por ejemplo, la clase Metaheuristics
es abstracta y delega sus responsabilidades en las clases concretas que contienen los algo-
ritmos. Dependiendo del algoritmo que desee el usuario ejecutar es la instancia de la clase
concreta que debera crearse en tiempo de ejecucion. Se realiza indirectamente a través de
una instancia de las clases Factory que implementan las interfaces IFFactory, la cual tiene
declarado un método create que tiene como argumento necesario un TypeMetaheuristics, que

es un enumerado, para determinar que clase concreta instanciar.

Para garantizar la carga dindmica de clases que utiliza el patron Factory Method fue
necesario implementar una clase, que pudiera ser un mecanismo de diseno, ya que se puede
utilizar con el mismo objetivo en cualquier otra aplicacion. Se cred la clase FactoryLoader,
la cual contiene el método estatico getinstance, al que se le pasa por pardmetro el nombre
de la clase que se desea instanciar. El comportamiento de este método se basa en verificar
que exista una clase con el mismo nombre que el parametro que se le pasa y devolver una
instancia de la misma. Esta forma dindamica de cargar clases en tiempo de ejecucion se realiza
utilizando el API (o Application Program Interface por su nombre en inglés) Java Reflection,
que permite a los programas examinar y hacer cambios a su estructura y comportamiento
en tiempo de ejecucion. Java Reflection posibilita obtener un objeto de una clase, examinar
los métodos de una clase, invocar métodos descubiertos en tiempo de ejecucién y explorar

la jerarquia de la herencia.

4.5. Caso de estudio del uso de BiCIAM

En esta seccion se presenta un caso de estudio que ilustra el funcionamiento de Bi-
CIAM para resolver cualquier problema de optimizacion. El objetivo de este apartado es
mostrar una forma simple de implementar un problema utilizando BiCIAM y la flexibilidad

en la mayor parte del diseno para la modificacion y ejecucién de cualquiera de sus algoritmos.
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Figura 4.8: Diagrama de clases que modela para el caso de estudio sobre el problema de la
Mochila

En el caso de estudio se utilizé el problema de Mochila en la variante dindmica comentada
en la Seccién 2.3.1 del Capitulo 2, y se definieron escenarios de experimentacion para ilustrar

el correcto funcionamiento del framework.

En la Figura 4.8 se muestra el diagrama de clases referente al disefio e implementacién
del problema de la Mochila, teniendo en cuenta la arquitectura que propone el framework.
Las clases con tonalidad amarillo claro son las definidas por el usuario, que determinan los
componentes que proporcionan las funcionalidades especificas del problema: funcién objetivo,
representacion o codificacién, operador para generar la vecindad y definiciéon de los datos
especificos. Estos componentes son comunes en los problemas de optimizacién, por lo cual

se deben redefinir para implementar un nuevo problema.

Después de definir las clases que necesita el problema, se debe crear el escenario de
experimentacién. En la Figura 4.9 se ilustra un diagrama de actividad con la secuencia
de eventos que deben ocurrir para definir y ejecutar un experimento utilizando BiCIAM.
Inicialmente se deben asignar los parametros de los algoritmos, crear el problema con los

componentes definidos anteriormente, cargar los datos del problema (costo y beneficio de
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Figura 4.9: Diagrama de actividad con los eventos que deben ocurrir para definir y ejecutar
un experimento utilizando BiCIAM

cada elemento que se desea analizar en la Mochila). Luego se crea la estrategia del framework,
inicializando y asignando valor a: condicién de parada del algoritmo, instancia del problema,
datos que el usuario quisiera almacenar en memoria interna (mejor solucién encontrada y su
evaluacién en la funcion objetivo, lista de las soluciones vecinas generadas en cada momento
de la busqueda, tiempo de ejecucion del algoritmo), total de iteraciones y total de ejecuciones.
Se ejecutara el algoritmo la cantidad de veces que se defina en el total de ejecuciones, un
numero maximo de iteraciones. Posteriormente se almacenard en memoria externa los datos

que el usuario necesite para las comparaciones de los resultados.

Uno de los aspectos mas importantes es la implementacion de los principales com-
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ponentes del problema: operadores para obtener la vecindad de una solucién, representa-
cién/codificacién y funcién objetivo. El tipo de operadores para obtener la vecindad de una
solucién tiene un impacto importante en el desempeno de las metaheuristicas. Ademas la
interdependencia entre la codificacion y los operadores que se utilicen debe estar clara, ya
que dependiendo del tipo de datos y las variables del problema en cuestién, deberan definirse
los operadores a aplicar. También no se debe descuidar la implementacién de la funcién ob-
jetivo, porque dependiendo de este componente puede aumentar o no el costo computacional
de la ejecucion de un algoritmo.

Por el contexto de esta memoria, que contempla los ambientes dinamicos, se deci-
di6 utilizar como caso de estudio una variante dinamica del problema de la Mochila. En
la Figura 4.8 se puede observar que la clase KnapsackDefinition contiene varios atributos
que permiten modelar el problema como dindmico: severidad (cuanto cambia el problema)
y frecuencia de cambio (cada cuanto tiempo cambia el problema). Los cambios se producen
cada cierto nimero de evaluaciones en la funcién objetivo. En la evaluaciéon de la funcién
objetivo del problema (método evaluation de la clase KnapsackObjectiveFunction) se verifica
si se cumplen condiciones para algiin cambio. En caso positivo se realizan los cambios corres-
pondientes y se evaltia la solucion, mientras que en caso negativo solo se evalia la solucion.
Cuando se produce un cambio se genera una nueva méscara (arrayMask) que se utiliza en

cada evaluaciéon de la funcién objetivo en el operador XOR.

Por otra parte, segin los intereses del usuario debe proveer una configuracion para
guardar los datos contenidos en memoria interna el framework como resultado de la ejecucién
de los algoritmos, y luego llevarlos a memoria externa o ficheros. Los datos que se pueden
guardar son: mejor solucién encontrada y su valor objetivo, lista de las mejores soluciones
encontrados en cada iteracién, lista de las soluciones vecinas generadas en cada momento de
la busqueda y sus respectivos valores objetivo, tiempo de ejecucion del algoritmo, y frente
de Pareto o soluciones no dominadas. Ademés se pueden almacenar en memoria algunas
métricas clasicas que permiten evaluar el comportamiento de los algoritmos, entre ellas:
promedio, mediana, maximo, minimo y desviacion estandar. Para el caso de los problemas
de optimizacién dindmicos se puede salvar el valor de métricas que estan definidas dentro de
BiCIAM: offfine error y offline performance [12, 14}, comentadas anteriormente en el Capitulo
1 Seccién 1.3.3.

La estructura de los ficheros de los resultados se puede definir en dos formatos di-
ferentes, dependiendo del tipo de analisis que se desee realizar. El primer formato consiste
en almacenar por cada ejecucién el valor promedio de las métricas definidas, o sea habran
tantas filas como ejecuciones. En la Tabla 4.2 se muestra un ejemplo del formato de los
resultados obtenidos sobre la métrica offline performance, para un escenario del problema
de la Mochila con severidad 0.5 y frecuencia de cambio 6000, para la primera ejecucién de

los algoritmos con 100 cambios de la funciéon objetivo. Analizando los resultados obtenidos
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FEjecucion Algoritmo  Promedio Mediana  Mdzimo  Minimo  DesvEstandar
1 Escalador Colinas ~ 1668.63 1667.34  1692.97  1640.75 10.43
1 Busqueda Aleatoria  1667.66 1667.50  1680.11  1660.22 4.21
1 Recocido Simulado  1676.53 1677.15 1698.66 1653.65 7.55
1 Busqueda Tabu  1661.84 1662.14 1681.9 1643.54 7.03
1 Estrategia Evolutiva  1652.15 1652.53  1682.92  1600.68 14.91
1 Algoritmo Genético  1651.52 1653.28  1678.77  1615.96 13.38
1 EDA (UMDA) 1649.24 1651.54  1682.51 1590.95 16.66

Tabla 4.2: Resultados obtenidos por algoritmos de BiCIAM, utilizando el primer formato
donde para la primera ejecucion del problema de la Mochila con el escenario: severidad 0.5 y
frecuencia de cambio 6000, se muestran los valores de las métricas definidas por el usuario.

En todos los casos el mejor valor se encuentra marcado en negrita.

se puede observar que el algoritmo Recocido Simulado obtiene los mejores resultados en la

mayoria de los casos.

Para el caso del segundo formato se salvara el valor de las métricas definidas en
cada iteracién por cada ejecucion. En este ultimo los ficheros pueden crecer en capacidad
de almacenamiento dependiendo del total de iteraciones por ejecuciones, por lo que se debe
tener mucho cuidado con algin error de memoria en el momento de crear el fichero. En caso
de que la muestra de la experimentacién sea grande se recomienda crear un fichero con este

formato por cada ejecucion.

En BiCIAM también se dispone del portafolio de algoritmos propuesto en el Capitulo
2, el cual utiliza los mismos formatos para almacenar los resultados que el resto de los
algoritmos. Ademas se puede realizar un estudio del funcionamiento interno del portafolio,
o sea, analizar como evolucionan los créditos o probabilidades de seleccion de los algoritmos
a lo largo de una ejecucion. El portafolio dispone de una estructura de datos interna que se
puede almacenar en un fichero con un formato disenado especificamente para este tipo de
analisis. Se debe definir cada cuanto tiempo o evaluaciones en la funcién objetivo se desea
medir los valores de los créditos. Las columnas y las filas del fichero se corresponden con
los diferentes algoritmos que integran el portafolio y los valores de las probabilidades de

seleccion, respectivamente.

En la Tabla 4.3 se muestra un ejemplo del formato de los resultados obtenidos para la
evolucion de la probabilidad de seleccion de los algoritmos en el portafolio. Sobre una mues-
tra de experimentos con el problema de la Mochila y el escenario: severidad 0.5 y frecuencia
de cambio 6000, para 100 cambios de la funcién objetivo. La variante del portafolio que se
seleccioné fue RS-AP-RB (reinicio de los créditos cuando ocurre un cambio, penalizacion
activa, premio en el crédito si se genera soluciones estrictamente mejores que la solucion dis-

ponible) comentada anteriormente en el Capitulo 2 Seccién 2.1.2. RS-AP-RB dispone de los
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Medida EC BA BT RS AG EE  EDA

0.142 0.142 0.142 0.142 0.142 0.142 0.142
0.155 0.128 0.137 0.160 0.136 0.135 0.145
0.133 0.138 0.163 0.168 0.136 0.128 0.131
0.149 0.132 0.160 0.167 0.128 0.122 0.139
0.133 0.112 0.214 0.202 0.112 0.113 0.112
0.140 0.114 0.223 0.138 0.110 0.131 0.142
0.132 0.124 0.243 0.124 0.106 0.144 0.123
0.124 0.111 0.277 0.131 0.110 0.121 0.122
0.161 0.126 0.197 0.126 0.120 0.132 0.134
0.128 0.139 0.187 0.173 0.117 0.127 0.126

o
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Tabla 4.3: Resultados de la evolucién de la probabilidad promedio de seleccién de cada
algoritmo individual, medida cada 600 evaluaciones y acumulada en 30 ejecuciones, para el

problema de la Mochila con el escenario: severidad 0.5 y frecuencia de cambio 6000.

algoritmos: Escalador de Colinas (EC), Busqueda Aleatoria (BA), Recocido Simulado (RS),
Busqueda Tabu (BT), Estrategia Evolutiva (EE), Algoritmo de Estimacion de Distribuciones
(EDA).

La evolucién de la probabilidad promedio de seleccién de cada algoritmo individual
fue medida cada 600 evaluaciones de la funcién objetivo y acumulada en 30 ejecuciones.
Se ilustran las 10 primeras muestras de los resultados. Analizando los datos obtenidos se
puede observar como al inicio todos los algoritmos tienen la misma probabilidad de selec-
cion, y luego se van actualizando en la medida en que producen mejoras o empeoramientos.
Se puede observar que para esta muestra de valores, los algoritmos que producen mejoras
son el Recocido Simulado y la Busqueda Tabt, mientras que los algoritmos que producen
empeoramientos deben ser: Algoritmo Genético, Estrategia Evolutiva y Buisqueda Aleatoria.
Este tipo de analisis puede ser muy interesante porque puede resultar que existan algoritmos
que no se encuentren entre los mejores métodos de rendimiento cuando se ejecutan de forma
individual y sin embargo pueden ser ttiles en algunos momentos de la buisqueda cuando se
combinan con otros métodos.

4.6. Sumario

En este capitulo se ha propuesto un framework para dar solucién a problemas de
optimizacién, estaticos y dinamicos. Para la modelacion del diseno del framework se utilizé el
lenguaje de modelado UML, y algunos artefactos como: vista de arquitectura, diagramas de
clases, diagramas de actividad. El uso de este framework ofrece varias ventajas, de lo que

podemos concluir:
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» BiCIAM incluye diferentes algoritmos para resolver problemas de optimizacién tanto
mono-objetivos como multi-objetivos, estaticos y dinamicos. Ademas, le reduce a los
investigadores del esfuerzo de programaciéon, permitiéndoles centrarse en el diseno de

problema, el andlisis de los resultados obtenidos y en la comparacién entre algoritmos.

= Gracias al empleo del paradigma de orientacién a objetos en BiCIAM, puede ser utili-
zado con cualquier maquina virtual de Java, con independencia del sistema operativo
existente. Esto simplifica considerablemente el empleo del framework por parte de

cualquier investigador.

= Amplia el rango de posibles usuarios de estos algoritmos. Es un framework facil de
usar, con una gran cantidad de propuestas de algoritmos ya implementados, por lo que
reduce considerablemente el nivel de conocimientos y experiencia, requeridos a la hora
de realizar un estudio en esta tematica, siendo especialmente ttil para investigadores

con Mmenor experiencia.

= En la actualidad se carece de frameworks que permitan modelar un portafolio de algo-
ritmos adaptable a problemas estaticos y dindmicos. En este sentido la propuesta del

framework constituye un paso de avance.

= El enfoque que se definié para la modelaciéon de los problemas de optimizacion en el
contexto de optimizacion estacionaria puede ser reutilizada en ambientes dinamicos,

sin mayores cambios, solo depende del problema en cuestion y el tipo de dinamismo.

= BiCIAM provee un diseno simple para la inclusiéon de un nuevo algoritmo y modelacion
de cualquier tipo de problema. Ademas en la implementacion se siguieron patrones de

software bien conocidos, garantizando la robustez y flexibilidad del framework.

» BiCIAM gestiona eficientemente los datos que se pueden obtener como resultados de
los experimentos, logrando con diferentes formatos de ficheros almacenar informacion

de interés para los usuarios.

Este framework se ha utilizado para el desarrollo de todos los experimentos realizados

en esta tesis, y ha evolucionado con ellos. Se encuentra disponible en el siguiente enlace:

http://modo.ugr.es/algorithmportfolio/index.html



Conclusiones y trabajos futuros

Dedicaremos esta seccién a la presentacion de un resumen de los resultados obtenidos
y de las conclusiones que se pueden extraer de esta tesis. Presentaremos las publicaciones
asociadas a la tesis y comentaremos algunos aspectos sobre trabajos futuros que siguen la

linea aqui expuesta, y sobre otras lineas de investigacion que se pueden derivar.

A. Conclusiones

La investigacion realizada en esta tesis se ha centrado en estudiar, disenar y evaluar
esquemas de portafolios basados en metaheuristicas para abordar problemas de optimizacion
dinamicos de tipo combinatorio; teniendo en mente las ideas de adaptacion, cooperacion y
aprendizaje que consideramos indispensables en este contexto. Los objetivos propuestos para

esta tesis fueron los siguientes:

= Realizar un estudio en profundidad en el &mbito de la Soft Computing, de cara a iden-
tificar las técnicas que se utilizan para resolver problemas de optimizacién dindmicos,

incluyendo las diferentes posibilidades de hibridaciéon de técnicas.

= Disenar un portafolio de algoritmos que integre técnicas de adaptacion, cooperacién y

aprendizaje, para resolver problemas de optimizacion dindmicos.

= Validar el funcionamiento del portafolio de algoritmos con respecto a algoritmos del
estado del arte sobre problemas de optimizacién dinamicos combinatorios de prueba y

reales.

» Proponer una libreria de software para facilitar la reutilizacion y aplicacion de me-

taheuristicas en la resolucion de problemas de optimizacién estacionarios y dindmicos.

En primer lugar, con respecto al objetivo 1, del estudio del estado del arte realizado
se puede concluir que los problemas de optimizaciéon combinatorios dinamicos pueden pre-

sentar diferentes tipos de cambios, lo cual influye considerablemente en la caracterizacion del
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problema. En este sentido, existe diversidad en la aplicacién de metaheuristicas para resolver
los PODs, y se han desarrollado técnicas que mejoran el funcionamiento de los algoritmos de
busqueda e integran componentes de aprendizaje que guian de forma adaptativa el proceso

de busqueda.

Entre las técnicas utilizadas para resolver PODs destacan los portafolios de algoritmos
que obtienen buenos resultados en estos problemas. Los portafolios propuestos en la literatura
contemplan enfoques diferentes y combinan diferentes técnicas, en cuanto a: seleccion de los
algoritmos, tipo de ejecucién (secuencial o paralela) e intercambio de informacién durante
el proceso de busqueda. Ademas, los portafolios de algoritmos pueden estar formados por
metaheuristicas poblacionales o de trayectoria, o por una combinacion de ellas, pudiéndose

ejecutar secuencialmente o en paralelo.

En relacién al objetivo 2, se ha presentado un portafolio de algoritmos que incluye
un esquema de aprendizaje. El portafolio contiene un conjunto de metaheuristicas que se
ejecutan iterativamente. En cada iteracion selecciona qué metaheuristica aplicar utilizando
un enfoque basado en el crédito que actiia como un esquema de aprendizaje. Se realizaron
experimentos sobre cinco problemas combinatorios binarios de prueba a los que se les indujo
dinamismo con el generador XOR, tales como: OneMax, Plateau, RoyalRoad, Deceptive y
Mochila, en diferentes escenarios de severidad y frecuencia de cambio. Del estudio experimen-
tal realizado podemos concluir que solo cuatro de los ocho esquemas de aprendizaje previstos

en los problemas analizados resultaron mejor que la variante del portafolio sin aprendizaje.

Se realiz6 un analisis de la evolucion de la probabilidad de seleccion de los algoritmos
en el portafolio. En este analisis se observé que los algoritmos que tienen un mal funciona-
miento cuando se ejecutan individualmente pueden ser ttiles cuando se combinan con otros
métodos en diferentes momentos de la busqueda. Ademas, se comparé el rendimiento de
los algoritmos individuales que componen el portafolio, frente al propio portafolio. Se pudo
afirmar que la mejor variante del portafolio obtiene resultados similares o significativamente
mejores que las variantes individuales de las metaheuristicas que lo integran. También se
pudo comprobar que el portafolio obtuvo resultados muy robustos en todos los problemas,

en contraste con la variabilidad en el rendimiento de las metaheuristicas individuales.

Se comparé la mejor variante de aprendizaje del portafolio con dos algoritmos de
la literatura que han reportado muy buenos resultados en estos problemas (objetivo 3).
Los resultados del portafolio con respecto a AHMA y SORIGA fueron significativamente
mejores en la mayoria de los problemas. De forma general, los resultados mostraron que
el enfoque del portafolio de algoritmos con un esquema de aprendizaje simple, proporciona
buenos resultados para resolver PODs. En esencia se pudo observar como variantes muy
generales y basicas de metaheuristicas comunes, al trabajar juntas bajo un esquema sencillo

de aprendizaje pueden proporcionar resultados competitivos con respecto a los métodos de
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alto rendimiento para resolver PODs.

Otro de los aspectos asociado al objetivo 3, fue aplicar el portafolio a un problema
dindmico real. Se realizé un estudio del problema de maxima cobertura dindmico (DMCLP).
En este problema se plantea como objetivo encontrar la ubicacion de las instalaciones que
maximiza la demanda cubierta, es decir, la demanda que se encuentra dentro de un deter-
minado tiempo o distancia de cobertura. Ademas se impone la restriccion de que el niimero
de instalaciones total (sobre todos los periodos de tiempo) sea igual a un cierto valor prefi-
jado. Sobre la variante clasica de DMCLP se definieron dos variantes nuevas: DMCLP-AC y
DMCLP-LocF, las cuales consisten en: incorporar costos por apertura/cierre de instalaciones
de un periodo a otro y definir las instalaciones fijas a los largo del tiempo, respectivamente.
Se realizaron experimentos con un portafolio compuesto por una recopilacion de los algorit-
mos que se encuentran en la literatura con muy buenos resultados, y se comparé el portafolio

con los algoritmos individuales que lo componen.

De forma general, cuando se consideraron los resultados del portafolio frente a los algo-
ritmos individuales sobre las tres variantes del problema (DMCLP, DMCLP-AC y DMCLP-
LocF), el portafolio fue mejor que los métodos individuales en cada una de las instancias,
aunque estas diferencias no eran significativas. Sin embargo, de forma global, cuando agrupa-
mos todas esas mejoras, entonces las diferencias si que llegan a ser significativas. En esencia,
los resultados del portafolio de algoritmos para las tres variantes del DMCLP muestran que
se crea una sinergia entre los algoritmos que lo componen, que de forma global es significativa

con respecto a los algoritmos individuales.

Es importante destacar que los métodos individuales habian reportado muy buenos
resultados para este problema, y son considerados como métodos de referencia en la litera-
tura. También se realizé un analisis del comportamiento de las probabilidades de seleccién
de los algoritmos en el portafolio. En el caso de las variantes DMCLP y DMCLP-LocF, el
analisis mostré que ningun algoritmo destaco sobre los otros, ya que las probabilidades de
seleccién no convergen. En el caso de la variante DMCLP-AC se pudo apreciar claramente
que el portafolio tiende a utilizar la Estrategia Evolutiva y el Recocido Simulado Exponen-
cial, siendo estos algoritmos los de mejor comportamiento cuando se ejecutaron de forma

individual.

En términos generales, los resultados mostraron que el portafolio de algoritmos pro-
porciona un buen comportamiento en DMCLP. Es importante tener en cuenta que este
problema tiene muchas aplicaciones reales en la produccion y los servicios, tales como: lo-
calizacion de estaciones de patrullas de policia, localizacion y redistribucién de ambulancias
o unidades de emergencia, localizacion de instalaciones publicas, camaras de seguridad de
interseccién en una red de trafico urbano, instalaciones de cadenas de suministros, entre

otras.
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Por ultimo, para cumplir con el objetivo 4, se desarrollé una libreria de software
(framework) llamada BiCIAM que incluye diferentes algoritmos para resolver problemas de
optimizacién tanto mono-objetivos como multi-objetivos, estaticos y dindamicos. BiCIAM le
reduce a los investigadores el esfuerzo de programacion, permitiéndoles centrarse en el diseno
del problema, el analisis de los resultados obtenidos y en la comparacién entre algoritmos. Se
considera un framework facil de usar, con una gran cantidad de algoritmos ya implementados,
por lo que reduce el nivel de conocimiento requerido a la hora de realizar un estudio en esta

tematica.

B. Publicaciones Asociadas a la Tesis
A continuacién se presenta un listado de las publicaciones asociadas a la tesis.

» Publicaciones en revistas internacionales:

1. J. Fajardo, A. D. Masegosa, D. Pelta, Algorithm portfolio based scheme for dyna-
mic optimization problems, International Journal of Computational Intelligence
Systems, Vol. 8, No. 4, 667-689, 2015.

2. J. Fajardo and A. Rosete. Algoritmo multigenerador de soluciones, para la com-
petencia y colaboracién de generadores metaheuristicos. Revista Internacional de

Investigacion de Operaciones, No. 1, 57-63, 2011.

= Publicaciones en congresos:

1. J. Fajardo, A. D. Masegosa, A. Rosete D. Pelta, Adaptation Schemes and Dy-
namic Optimization Problems: A Basic Study on the Adaptive Hill Climbing
Memetic Algorithm, In Nature Inspired Cooperative Strategies for Optimization
(NICSO 2013), Studies in Computational Intelligence, Vol. 512, 85-97, 2013.

2. J. Fajardo, A. D. Masegosa, A. Rosete D. Pelta, Aprendizaje en problemas de
optimizacién dindamicos: un analisis sobre el algoritmo AHMA, IX Congreso Es-
panol de Metaheuristicas, Algoritmos Evolutivos y Bioinspirados, ISBN: 978-84-
695-8348-7, 673-682, Espana 17-19 de septiembre 2013.

3. J. Fajardo, J. R. Gonzélez, D. Pelta, A. Rosete, Comparacién de Escalador de Co-
linas y estrategias cooperativas en cuatro problemas de optimizacién dindmicos,
VIII Congreso Espafiol de Metaheuristicas, Algoritmos Evolutivos y Bioinspira-
dos, ISBN: 978-84-615-6931-1, Albacete, Espana, 8 al 10 de febrero de 2012.

4. J. Fajardo, A. D. Masegosa, D. Pelta, A. Rosete, Nuevos Esquemas Basados en

Soft Computing para problemas Combinatorios Dinamicos, Foro de Innovaciones
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Tecnoldgicas para el Transporte (TRANSNOVA 2012), Islas Canarias, Espana,
28 al 30 de junio 2012.

C. Trabajos Futuros

Esta ultima seccién estd dedicada a ofrecer las nuevas ideas, posibilidades de mejora
y lineas de investigacion que han surgido a partir del trabajo realizado en esta tesis. Se abren

tres lineas principales de investigacion:

= Aplicar el portafolio de algoritmos en nuevos problemas de optimizacién:

e Analizar el funcionamiento del portafolio de algoritmos en los problemas de opti-
mizacién combinatorios clasicos de la literatura, y problemas que son de interés
para la CUJAE (Instituto Superior Politécnico Jose Antonio Echeverria), tales
como: trazado de grafos, viajante de comercio, ruteo de vehiculos, asignacion de

recursos humanos a equipos de proyectos de software y planificacion de tareas.

e Analizar el rendimiento del portafolio de algoritmos en PODs continuos de la

literatura.

e Estudiar el funcionamiento del portafolio de algoritmos frente a problemas reales

de optimizacion dindmicos con multiples-objetivos.
» Estudiar posibles mejoras del portafolio de algoritmos:

e Disenar otros esquemas de asignacion de créditos y enfoques de adaptacion para
el funcionamiento del portafolio, y comparar los resultados con los presentados en

esta tesis.

e Incorporar nuevas estrategias de seleccion de algoritmos en el portafolio y estudiar

su funcionamiento.

e Estudiar con mas detalle el funcionamiento interno del portafolio en PODs, ana-
lizando especificamente los siguientes aspectos: redundancia en las soluciones que
generan los algoritmos, efectividad de los algoritmos, evolucién de los créditos y

auto-adaptaciéon de los algoritmos cuando ocurre un cambio.
= Ampliar y mejorar el framework BiCIAM:

e Incorporar en BiCIAM algoritmos del estado del arte para resolver problemas de
optimizacién, tales como: Colonia de Hormigas, Algoritmos Meméticos, o Progra-

macién Genética, entre otros.
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e Incorporar un médulo en BiCIAM que contenga las medidas de rendimiento pro-
puestas en la literatura para evaluar el rendimiento de los algoritmos frente a los

problemas de optimizacion dindmicos.

e Disenar e implementar una interfaz gréafica para el diseno de experimentos y vi-
sualizacién de los resultados, asi como para realizar comparaciones y pruebas

estadisticas no paramétricas.

e Desarrollar un moédulo para heuristicas de construccién de soluciones, en proble-

mas especificos.



Apéndice A

Resultados del estudio experimental

del portafolio de algoritmos

Este apéndice contiene los resultados obtenidos en los estudios experimentales de-
sarrollados para evaluar la efectividad de los métodos presentados sobre cada uno de los

problemas: OneMax, Plateau, RoyalRoad, Deceptive y Mochila.

123



12/

10 de algoritmos

mental del portafol

10 expert

Apéndice A. Resultados del estud

"OIqUIRD 9P RIDULNOIDIJ A PRPLIOASS ‘ewd[qoid eped ered uomejuowiliodxo ] U SOWLIOS[®

op orjojerrod [0 us soperspisuod ofezipuside op sewonbse ewpeo 1od seuonnoele (g uo Opruelqo oouruLIO)Ld SUIP(O TV B[R

8E6'989T | 99G°6L91 | G92°C8IT | 868°989T | 0L9°GT | 008'GT | 8OT'9C | TG9'LT | 60S°LL | G9T'LL | 890°L8 | €TV'€6 | 8006 | 99688 | TLEV6 | 8TV'L6 | €0€°G6 | 0€1°G6 | CFP'L6 | 00L'86 | 000TT
CIEPRIT | €GLVLIT | LG9BLIT | G99°€RIT | G6V'FT | 96T FC | LET'GT | TRE'9T | 8LI'TL | 0E6'TL | GEL'ER | TG6716 | 80998 | €G0°98 | TLLT6 | 965796 | 69€°€6 | LEO'E6 | 88C'96 | 192'86 | 0006
TPP6LIT | 8OL'0LIT | FCOTLIT | G99°LLIT | 90S°CT | 99G°CC | 8TEET | 98€FT | 6TG €9 | T69F9 | 98T'8L | LOO'8S | LTI'6L | 8OT'08 | 999°L8 | GO8F6 | €IT°06 | 90T°68 | ¥8L68 | 09€°L6 | 0009
L8ETLIT | PTG TIIT | CLV'999T | FPO°0LIT | 890°6T | GLY'8T | €8L°6T | €LT'TC | GEL0G | 9€0°0¢ | 60T°F9 | L9V'9L | LLO'TY | CLVTY | 68979 | 699°GL | G9T'6L | €CF'I8 | €1ETT8 | 9TF'G8 | 000€
LEYTOOT | FLL'OGIT | 6L8°999T | 65T°CI9T | 8O8'ST | TOT'OT | 80E'9T | OTLLT | 8EL'TS | OT6°FS | LOV'09 | BOT'69 | I8Y'€S | 8GO'TG | 61T°6L | 6L0°T8 | G40°9L | TF6'EL | 81698 | LT8'68 | 00TT d9-dV-SUN
998'8LI9T | TLELEIT | LTY699T | GOS'LIT | €EV'FT | 909'FC 94492 COT'PL | LLT'88 | €6L76 | T6S°G6 | 809°G6 | 617°86 | 80¥'66 | PRG8G | €09'86 | 9FF'66 | €VL'66 | 000TT
T96'8L9T | €80°LY9T | PEE0LIT | LOY'BLIT | PIS'ET | 8GL'ET L29°9C €0€°0L | L9098 | TE6'E6 | P6ET6 | 68CV6 | 00086 | T6T'66 | €0T'86 | £6T'86 | LGT'66 | LE9'66 | 0006
CYPTTLIT | GEC8FIT | POV 099T | 8ER'OLIT | 09E°CC | 818" PPV | GL8'TO | 61F°G9 | 8LL°C8 | ST¥'C6 | 666°16 | ¥C0°C6 | TCT'L6 | €E8'86 | 9FTLO | TTE'L6 | 61886 | 98766 | 0009
LER'ELIT | CO9'TPIT | LOSFIIT | 860°TLIT | 929°0C | 16L°0C €€C'CT | 6891 | LVR'GS | PISTL | TTI'88 | LTE'G8 | 066°G8 | TLITO | P8LLE | 8ITTO | LLEVE | €FLL6 | €L6'86 | 000€
LV6°0991 | 668°0€9T | 6L9°LV9T | 8ST'6991 | 92E'8T | 061'81T GL8'6T | 696'6E | 6E9'CY | 9€9°09 | TPC'8L | 94€°69 | S€S°69 | TVP'L8 | 9T9P6 | €90°98 | 8GT'O8 | LSV'W6 | TVP'L6 | 00T | HU-dV-SUN
LETTOIT | PG9°089T | GO6'FRIT | 09€7CEIT | 989FC | €TLVC VLG'9T | GLT'TL | 6CTTL | I8T'88 | FPO6T6 | 679°¢6 | 009°G6 | I8P'86 | 6L€'66 | 065°86 | L09'86 | 6VF'66 | GPL°66 | 000CT
€96°689T | 969°8L9T | GLGTRIT | 0VI'689T | T6L'ET | EET'TT C89°GT | G9¥'89 | 1EV'0L | ¥C1'98 | OTL'V6 | €0V'V6 | €VP6 | €90°'86 | 8TE'66 | 0TI'86 | LV1'86 | 69¢°66 | 699°66 | 0006
966°989T | PGS GLIT | TPE6LIT | €CL'98IT | GC9°CT | 108°CT TEIVT | T8V’ | ¥9€7G9 | TLO'ES | TOV'C6 | PLO'C6 | 8T1°C6 | 6L1°L6 | 09886 | €81°L6 | OTZ'L6 | 168'86 | 98¥°66 | 0009
€9T7I89T | T60°TLIT | 86T'GLIT | €66 T8IT | T48°0C | €L0'1T 8CY'TCT | 8O8'TG | €€6°GG | GLO'GL | I8T'88 | LLE'GR | 90€'GR | 989T6 | G8LLE | CEET6 | 99V V6 | T6L°L6 | CL6'86 | 000€
098°GLIT | TS6'FI9T | S89°699T | 0TG'GLIT | 9LF'8T | €9F'8T | TIT'6T | T10°0C | #CO'0F | 9TT'EF | FIR09 | L09'8L | 0G€°69 | €E8'69 | TLIL8 | €S9T6 | OFT'98 | PEV'98 | 88F'F6 | 967'L6 | 00TT dU-dI-SUN
06C°C69T | 8TS089T | 6LETF8IT | 8CVTEIT | LPL'ST 99¢°6T | 0L0°CT | 99¢°TG | 0189 | STSI8 | CLE'8Y | 99C°C6 | T09°06 | 8IE'G6 | 8TG'86 | TOE'L6 | TLT'L6 | TEG'SG | T1S°66 | 000TT
CIR'689T | €9€'8LIT | CET'TVIT | 8IS GRIT | PLT'ST LG6°8T | 0C0'TT | S6L°6F | TET'GY | G90°08 | 098°L8 | TI8'T6 | TI8GY | LEL'F6 | 8CT'86 | 09T'L6 | 999°96 | 9L4'86 | LEE'66 | 0006
089°989T | €9G°GLIT | TOL'6LIT | TEL9IT | €8T'LT GRGLT | GGE'6T | LI6'LY | 8C409 | TGE'LL | T8T'98 | TBE'06 | $86'L8 | TOV'E6 | PET'LO | 969°46 | 064°66 | G88°L6 | 80066 | 0009
VG I89T | 8PTTLIT | 80 GLIT | CPLIBIT | €GL°GT | PCT'GT | PEO'9T | P8T'LT | 0T0'CY | TGF'TE | 8LV'TL | 8E8'TR | GOT'F8 | TEF'ER | I8T°06 | 909°46 | L4E'C6 | 8T4'T6 | ¥68'46 | TV0'86 | 000
09€°GLIT | SP6'PI9T | OTP'699T | LG'GLIT | QOP'FT | 986'CT | €6SFT | 6VE'ST | G0S°LE | 99C°0F | L&F 09 | SOLTL | LES'EL | OT9'TL | P8C'CY | S88'6G8 | G8C'L8 | 960°98 | 64806 | S61°66 | 00¢T | dHU-dI-SUN
020°T69T | €L T89T | 6SLP8IT | BO6'TGIT | LE6FT | POE'GT | 989°¢C | TLT'LT | €10°66 | F00'E6 | 88706 | 686°S6 | P61°L6 | TE€CL6 | 0TL'86 | 6CF'66 | V066 | 990°66 | €¢5°66 | 0SL°66 | 000CT
CEG689T | TS6'8LIT | 6VLC8IT | CLV'689T | T00FC ¥20'ST | L16°GC | L6L°6L | 089°6L | 089'88 | GCPP6 | PRE'I6 | SFE'96 | PIE'86 | 8CE'66 | GCL'86 | OPL'86G | €9E°66 | 0L9°66 | 0006
L96°G89T | PIT'9L9T | 0S0°089T | TTT'98IT | €L6°CC 88P'EC | 68GVC | 6C1°EL | €8IEL | OVE'G8 | PI6C6 | OLLV6 | L99V6 | 16G°L6 | 8L8'86 | 160'86 | GOT'86 | LF0'66 | LOS66 | 0009
GCGTI8IT | G6F°1LIT | 86G°GLIT | €9CCRIT | €66°0C GAR'1T | LOV'CT | €19°6L | 6ELTY | 676°LL | 8G0'68 | GT6'68 | L8V'GY | GTV'G6 | 6E8'86 | LIT'86 | G12°96 | 960'86 | L0066 | 000€
PEGGLIT | 9ET°G99T | 9986991 | 9¥0'GLIT | LOE'ST 866'81 | S61°0T GI8'F8 | ¢4F'T6 | 8V0'C6 | €T8'G8 | TOL'98 | 8V1'S6 | 6EL'86 | PFE66 | L1966 | 99T°66 | ¢€5°66 | 00TT dU-dv-S4
LIP9L9T | €V6'899T | POI'TLIT | €LE79LIT | L9OVT LILVE | L1V9T PE6TL | TO0'SS8 | 9V6'V6 | TC6'96 | 8T6'S6 | L1P'86 | €GE°66 | 90L'86 | 1TL'86 | 68166 | 8TL'66 | 000CT
PGET9LIT | GETRIIT | LVLTLIT | 88C'9LIT | 01T'€T 8G0VC | ¥4 aT 9G8°0L | L9098 | 0E0V6 | S98°F6 | PCLV6 | 896°L6 | LLT°66 | €886 | 96C'86 | 8ET'66 | 0¥9°66 | 0006
TOT'GLIT | PLE'RIIT | 6ST'TLIT | LOG'GLIT | 18C°CT | 1S€°CC | 668°CC | €96'€C GT0'99 | 7E6'C8 | 81T'C6 | 869°C6 | €59°C6 | 601°L6 | T6L'86 | POV'L6 | TFF'L6 | G98°86 | CIV'66 | 0009
GLO'GLIT | GOL7999T | 980°0L9T | PILFLIT | P1T°0C | 00F'0C | I8T'TE | T00'CT 8EF'9G | TIT'GL | 9GL°L8 | €LE798 | TFE'98 | TO9T6 | #C9°L6 | OTI8TF6 | PO676 | TEL'L6 | ¥T6'86 | 000€
980°TLIT | T8V €99T | GTLLOIT | CET'TLIT | 964°LT | €66°LT | PPI'ST | €9L°6T | S6F°0F | LOV'EY | 9LT'TY | GT6°LL | OTF'TL | 8TSGTTL | 9PE'L8 | 0STF6 | 6VT'L8 | 096728 | €4E'F6 | T2E7L6 | 00CT ddd-dv-sd
8GETTOIT | LTETRIT | 1TV G8IT | 88F'TEIT | PI9FT | SOL'FT | 66€°¢T | TSR'IT | FEOTL | €TTGL | 06988 | TO6T6 | LLE96 | 66896 | TFS'86 | S6€°66 | CGL'86 | 8LL'86 | 44766 | LEL'6G6 | 000TT
€46'689T | 098'8LIT | 099°C8IT | G9T'069T | GLIET | 8TE'ET | ILV'FT | 0TS'GT | 690°0L | TOLTL | GTF'98 | CCI'F6 | TGT'G6 | TET'G6 | PLO'S6 | £0T'66 | 8TE'86 | 0LE'86 | TLT'66 | 6V9°66 | 0006
CLOL8IT | PCT'9LI9T | PLE089T | PLT'O8IT | €9S°CT | GTI8°CC | 8IF'ET | 90TFC | 19°€9 | LV1'99 | 028°C8 | 0VE'C6 | €50°66 | €56°C6 | L0T'L6 | TF8'86 | OTS"L6 | P9GL6 | LO6'86 | €LV°66 | 0009
000°I89T | €&c'TLI9T | €5C'GLIT | GTO'I8IT | LEL'0T | G66°0C | 8EV'IC | T6V'CT | L99°CG | G9F°9G | 8OE'GL | 096°L8 | €86°98 | 0C6°98 | PLLT6 | 9ELL6 | PC0O'S6 | 980°G6 | TI8'L6 | CF6'86 | 000
GPP'GLIT | 8T8TI9L | 8T8'6I9T | 90V"GLIT | 9PE'8T | 6EE'ST | G86'ST | PIL'6T | #PC'OV | PRI'EY | G26°09 | G8T'LL | LOV'TL | 8PETL | P8LLY | €OV'V6 | LED'L8 | POR'LY | PI9SW6 | €9€°L6 | 00T dH-dI-sH
CEG'689T | 8LL'RLIT | L96'C8IT | 969°689T | €9E7IC | 069'1C | 091°CC | 68L°6€T | 660°L9 | 009°0L | TL6'I8 | 661°06 | 6906 | C68°€6 | LT'L6 | €066 | PCL'86 | TEL'86 | 6E€°66 | ©99°66 | 000CT
GIV'L8IT | TP 9L9T | 19V 0891 | CGY8LRIT | COL'0T | 6¢8°0C | 88E'IT | 6L9°CT | 1€6'€9 | L99°L9 | GO8°08 | 8GF'68 | GL6°C6 | V686 | 96996 | 68L°86 | 00€'86 | TTE'86 | LIT'66 | 0VS'66 | 0006
€C6°€89T | PIETLIT | P66LLIT | €80'FRIT | LOL'GT | TE6'6T | €1F°0C | 9CL'1T | LE9'RG | 92F'€9 | 099°LL | LV9'L8 | L61°16 | 680716 | OVL'S6 | PLE'86 | 19V°L6 | CLV'L6 | PL9'86 | 9E66 | 0009
TI9°6L9T | TEE'0LIT | PPTTLIT | 9ER'6LIT | 66581 | 66981 | 6VC 6T | €C1°0C | P6T'TS | €60°9¢ | PES'TL | €6T°E8 | 6VI'98 | TPT'98 | 9V0'E6 | T98°96 | TE6'TG | FE6TE | 0€E€°L6 | 09986 | 000&
G88'FLIT | €8T°G99T | 6L6'899T | 0SLFLIT | €68°9T | OTL'9T | T8T'LT | TOT'ST | 686°0F | ¥8OFF | TOR'6S | 69T°CL | L96°€L | 9LLEL | €98°CR | TS6°C6 | 60088 | €RT'88 | LTI'E6 | L69°96 | 00TT daY-dI-S4

6°0 0 0 10 60 <0 0 10 0 <0 0 10 60 <0 0 10 60 <0 0 10 | efuer

Ayoa0s Ayrroaos JUIRENEH JUIRENEH A)110408
spesdenyy aanydena( peoy[eAoy] neajel XeJ\PU()




125

"OIUIRD 9P RIDULNOIDI} A pepLIoAss ‘ewa[qoid epes ered orjoyejrod

[0 uouoduod onb sourjrIose so[ op sojusIpuadopurl sojuerreA sey 1od souomnos(o (g Uo Opruelqo vdueuLIojIRd SUN() 7'V RIRI

Apéndice A. Resultados del estudio experimental del portafolio de algoritmos

TPE8LIT | L8O'8GIT | 679°6IIT | TGE8LIT | GFI°6 | 66E'8 | #9996 | GEE6 | S66°LT | 888°9T | GTC'IT | PS9°LT | 866'ST | GCI'8T | #99°0T | 6V 0T | LF9°0S | #ST°0S | TPS'TS | €29°1S | 0002T
L0E7LLIT | L8E'999T | 9T6'899T | TBO'LLIT | ¥896 | TO0'6G | POE'6 | 296 | ¢SS 9T | G68°9T | GCEET | PS8'IT | 6VSG'8T | €96'8T | ¥E9'8T | T11°0C | 14¥°¢S | ¥68°0¢ | ¥C4'1¢ | G€9'1G | 0006
8T0°9L9T | TEG'CYIT | PPP'999T | €PP'GLIT | ¥886 | T€C'8 | €996 | T¢E€6 | PLY'GT | GLR'9T | P69'GT | 8GC'TT | C96'8T | PGI'6T | 6S9°8T | TTE'0C | TGV'0G | €29°0G | 8L8°0¢ | €99'TG | 0009
8EV'TLIT | 869'TFIT | CSE'TIIT | 9FPRTLIT | 8996 | 8956 | €CC'6 | L66'8 | LI96°GT | GTE'GT | 669°GT | G99°CT | 9PF'8T | TPY'ST | 8CG'8T | L8E'8T | ¢FR'CY | 6VL0¢ | €1C°0¢ | #S9°1G | 000€
8C6°TI9T | 000'TSET | €90°099T | €E6°CI9T | PGS'6 | 9LL'] | TIT'6 | 9996 | COO'LT | PS9°9T | G66'8T | PG9°GT | 8EO'8T | TTO'ST | 9SC'8T | L86°0C | PL80G | LVC'0G | G¥9°0C | 648G | 002T | VAH
CIG'8LIT | 80T'R99T | COV'699T | 9¥6'8LIT | ¥8G'TT | CI6°TT | CL6'TT | 000°CT | TEV'TY | L89'CY | €ET°69 | 0T6'E] | T96°T9 | 1TSS | 6FF'L6 | 99T°66 | LLV'I6 | 9TT°96 | L16'86 | €09°66 | 000TT
8FGLLIT | 98C°999T | 868'899T | TOP'8LIT | 996°TT | 8LR'TT | 6S6°TT | 066°TT | LVT'Ch | 966°0F | 60299 | TTZ'E€] | 0C0'8S | TOO'E] | 68596 | T68'86 | TCI'88 | 0E8TV6 | 6V4'86 | 89766 | 0006
8GC'GLIT | PRETYIT | 86C'999T | FFO'9LIT | 8S6'TT | PLLIT | €V6'TT | C66'TT | €IC TV | €LT'8E | PEOTY | 90F'I8 | GEOTS | €0T'8L | TILT6 | TVE'86G | P68 | TICT6 | €€8°L6 | TOZ66 | 0009
61ETLIT | 66L°CVIT | T16°099T | STV TLIT | 098TT | 99G°1T | 6S8°TT | 9L6°TT | 0GT'8E | LSOFE | 688°LSG | 616'9L | GEG'8Y | T6L'GY | 6S6°68 | LV9'96 | €€6°L9 | 80GFR | LLI'G6 | 66€86 | 000€
6TL7C99T | OPL'0€9T | 6TC'6VIT | €E€8°CI9T | 6F9'TT | 000°TT | PLETT | L8]'TT | 8LO'EE | OTF'9T | 0C9°GF | 0LG°99 | 68€°CY | TEE'IF | 699°GL | 800'T6 | 4S99 | €6F°0L | G89'88 | €6L°496 | 00CT I
SLL'8LIT | L8]'LGIT | COT'699T | €GS'8LIT | T86'TT | TS8'TT | OL6'TT | 000°CT | 8¥8CY | €LG'8E | 1649 | TI6'C8 | €IC VS | PTO'I8 | G19°L6 | 91C°66 | 6LF°€6 | 860°L6 | C€1°66 | 1€9°66 | 000TT
989°LL9T | 9FPT'999T | LT9°699T | PEG'LLIT | €L6'TT | O6L'TT | LV6'TT | 000°CT | OTP'CY | POV'LE | 888°CY | TGF'C8 | 6IF'ES | G8T'6L | T8F'96 | 096'86 | L6T'TI6 | CF1°96 | P¥#8'86 | T1¢°66 | 0006
LV679L9T | LL0°TS9T | 0TL'999T | PTEILIT | OV6'TT | P99°IT | 9€6°TT | 000°CT | 80TV | 1€0°GE | CEE09 | POV'6L | €98°1G | 696°GL | LI6T6 | 9TV'86 | TL6'98 | COC¥6 | ¥9C'86 | ¢9¢66 | 0009
692°CLIT | 8STOTFIT | 6EL'TI9T | L98'TLIT | TOS'TT | T60°TT | 09L'TT | 866°TT | €C8'8E | CFE'TE | PI6°FS | 9TF'CL | TOT'6F | GST'L9 | 68706 | ST8°96 | 0ZCTL | TOF'88 | €09796 | 8T¢"'86 | 000€
6E1°C99T | 986’191 | ¥PR'6VIT | G29°¢99T | 000'TT | TOL0T | 000'TT | €O8'TT | €68°EE | 066'FC | C8LEY | L¥OF9 | LLLVY | 8FE'0S | #80°08 | 88L'T6 | T¥E'8Y | 846'FL | 0€E716 | 91C°96 | 00CT VD
F6L°089T | 8GG'6L9T | L99°6L9T | LEO'T8IT | LTY'6T | T6S°6T | L8G'6T | TPO'6T | €ST'TE | 60T'TIE | 6SC'TE | TST'TE | 69C'ST | CET'GV | 8TF'GY | 6974 | 696°L9 | 9T0'89 | L8089 | 68189 | 000TT
00976291 | G8L'8LIT | €89'8LIT | 8G0'089T | 6IC'6T | €LT°61 | OVC 6T | LFT'6T | I80°0€ | €€T°0€ | GV 0€ | OVE'0E | LSTVY | LTV | VOETY | 8EVFY | €CF'L9 | 08F'L9 | 08%°L9 | CESL9 | 0006
CTO'8LIT | 8TT'LLIT | LEV'ILIT | OT6'LLIT | GES'ST | PRO'ST | P8E'8T | CT9'ST | CGE'8T | €FE'8T | €89°8C | €Y9'8C | 8IL'TY | GLL'TY | 8€6°CY | TI6CY | 95799 | L2999 | 184799 | 41999 | 0009
PGOTLIT | T99°E€LIT | €9T°E€LIT | GOV'FLIT | 8TS9T | CCT'LT | FLOLT | 690°LT | 019°GC | 869°4T | L16°GC | L¥6'GT | LGL'6E | PEO'OF | 8ST'O¥ | #PC OV | PE9T9 | OI8F9 | LE6FI | 0E6F9 | 000€
67G699T | €66'999T | GCF'8I9T | 6ES'699T | C8L'CT | LGR'CT | G98°CT | TSO'ET | 099'TC | 068°TC | GL8'TIC | GOT'CC | €E6°GE | PET'9E | €6F°9€ | €79°9€ | 880'CY | €2e'c9 | 01929 | €259 | 00CT VS
16179991 | €€07999T | 12079991 | 6€0°999T | CET'6T | €CC 6T | POT'6T | LGT6T | T9T°GC | 0LE°GT | 981°4T | LOT'ST | €F0°6GE | GOT°6E | TOT6E | €FI°6E | 920°49 | PS0°C9 | €10°99 | L2099 | 000TT
6FL°€99T | 0G8°E€IIT | LSTPI9T | TPL'EIIT | TLY'ST | 8IR'ST | €G8'8T | 0E€8'8T | OTT'¥C | GLEVC | 000FC | 6CTFC | PSC'RE | 9CT'8E | CCE'8E | PLE'8E | 9VGFI | POGTVI | €LV'T9 | I8FF9 | 0006
6T7°099T | TTE099T | €TF'099T | LTS°099T | 8FE'8T | TLE'ST | LVE8T | PFE8T | 60TET | PLT'ET | 88C'EC | 08T°€T | C4T'LE | TETLE | GET'LE | G0TLE | 8OL'E9 | LTL'EI | 069°€9 | OLL'E9 | 0009
928°CG9T | 0192991 | €C1°CE9T | L6€CIIT | 18691 | 066'91 | ¥O6'9T | SE0°LT | GOETC | €8C'1C | 6SV'1C | L8C'IC | PE1'GE | €C1'GE | 61C°CE | 8IT'GE | €LT°CY | €1¢°C9 | €9€°C9 | Gve'c9 | 000€
9C7'9E9T | T6E'9EIT | GG0°9E9T | 008°9€9T | 697 €T | LTCET | 8LEET | 06F'E€T | LEG'ST | 8CY'8T | LEG'ST | €0G'8T | 6VI'CE | 89T'TE | TCT'CE | LTCCE | €6T°09 | STT°09 | €8T°09 | 99209 | 00CT SL
L8V'0L9T | 86T°0L9T | €I9€'0LIT | PSP 0LIT | TC0'ET | 6CCE€C | OIC'ET | €€T'ET | €90°6¢ | SL0'6T | ¢I1°6C | 98S°6C | GS0°EY | CO0'EY | VOL'EY | SVO'EV | 06L°L9 | PPLI | 8V6°LI | OVE'8I | 000TT
C80°699T | LTO'699T | 6826991 | L0T'699T | €L9°TC | PLY'TIC | 06F'TC | CLY'TC | 8L6'LT | 6E6°LT | 990°8C | L6E'8T | 0EF'CY | T6V'CV | C8Y'CY | 8E0'ET | E8F'L9 | LIF'L9 | FT9°L9 | 866°L9 | 0006
8GT°L99T | PT1°L99T | €66°9991 | TLT°L99T | OT6°6T | LI6°61 | €E6°6T | 9L6°61 | 96F°LC | €SG°LT | 0€9°LT | 688°LC | ®19'TY | 1SSV | VLIV | G8TCY | VL899 | 616°99 | €€0°L9 | 12SL9 | 0009
C€TP'E€99T | 080°€99T | 9FPT'E€99T | TFE'EI9T | L67'6T | 61S°6T | 69S°6T | 869°6T | ETF9C | STF'9T | GLF9C | PTI6°9C | €8T°0F | 8STT'0F | 69F°0F | 89C'T¥ | €T16°¢9 | 696°99 | 6199 | TTL99 | 000€
€96'9991 | 98°9991 | G46'9991 | €80'LG9T | OT9'8T | €981 | ¢G9'8T | 8I8'8T | LIL'ET | LTL'ET | 000FC | LEV'VC | 8ET'8E | GFE'8E | 8PE'8E | 9VE6E | PFOTY | €9979 | ¥68'F9 | 09549 | 00CT SH
TZR6LIT | TGL'699T | T8 ELIT | LECGLIT | 9SF 6T | LET'6T | G66°TT | 666'TT | 80L'G6 | T9F'96 | T#0'86 | 92686 | CLE'8G | T86'86 | 6TI'66 | 6E866 | 69C°66 | T64°66 | LES'66 | 086°66 | 000CT
€E0°6L9T | GLL'699T | 9E8°ELIT | 6T8'8LIT | TLE'6T | G99°8T | T66'TT | L66°TT | I8C¥6 | LOE'G6 | T1¥°L6 | 999°86 | #PR'L6 | 9€9'86 | 16766 | 89L'66 | S10°66 | €466 | €8L°66 | €68°66 | 0006
6EL°6L9T | 6GL'899T | 88T'ELIT | OGT'8LIT | GT6'8T | LLO'ST | 066°TT | 966°TT | TIV'TI6 | TO6°C6 | 680796 | 8EV'LE | 69L°96 | €G6°L6 | TET 66 | 999°66 | €CS'86 | €81°66 | €29°66 | 0V8°66 | 0009
CTIR'LLIT | 6L7'899T | PLGTLIT | 0TYLLIT | POGLT | 99L°9T | TL6'TT | 88G'TT | TLY'CY | 6SL°G8 | €91°C6 | 6TL°G6 | 619°€6 | 606'96 | 6S7'86 | 86C°66 | €70°L6 | 69€°86 | 8FVE'66 | ¢89'6G6 | 000€
GG9°GLIT | 6ER'GIIT | LOV'TLIOT | GOE'9LIT | 9TG'ET | O86'TT | GT6'TT | CL6'TT | L8Y'09 | 8ER'99 | OV6'08 | 8IT'68 | 8VL'ER | 9PL'68 | 8196 | 8GC'86 | 6E9°C6 | 0T6°G6 | PRE'V6 | L61°66 | 00CT OH

6°0 <0 4 10 60 G0 4 10 60 <0 4 10 60 <0 4 10 60 <0 4 10 o

A)110A08 £)110008 Aj110008 £j110008 £j110A08
yoesdeuyy FINGICERETq] peoyesoy neoye[J XR\PUQ)




126

10 de algoritmos

mental del portafol

10 expert

Apéndice A. Resultados del estud

OUIHO €V ®Blq8L

OIqUIRD 9P RIOUONIAI A PRPLIDAdS ‘emo[qold eped vied YHIHOS £ VINHY 1od oprusjqo soueuriojrod
08F°99T | 097991 | 067991 | 0SP'99T | L96°9€ | 696'7€ | 1S0°LE | 8GETTY | GCI'GL | €€I'LY | 98G'LL | €L6°06 | LLL'PS | 84V | 048'88 | G¥6°S6 | FPO'E€6 | POCTR | 0TF V6 | P16°L6 | 000CT
LV6°1TC | €L6'1CT | €L671CT | 096°18C | 000°9€ | TLOFE | GPE9E | PIETOF | TLICL | 988'FF | 9T6TL | 8PR'8Y | FEY'ER | 8TETY | 166798 060726 | 960°C8 | 0SC°€6 | €8¢°L6 | 0006
096°cEE | 0T6°CEE | 086'CEE | 0V6'TEE | PG 9€ | CTETE | GT6'¢E | G99°6E | 820'EL | PI9OF | 6EC 9LT'G8 | GTL'T8 | 999°LG | 8€TT8 968°06 | G0€'8L | FLT'TI6 | 652796 | 0009
026°999 | 09L°699 | 0T6°G99 | 086'¢99 | 686 Verve | ¥ve €67°LE | GTO'RG | €GETE | €IR'8E | T66°LL | €9T°6L | €6S°TG | G€6°9L G6E'88 | LGETEL | GGT'88 | TIET6 | 000€
0097991 | 008F99T | 0087991 | 008'FIIT | G86°9¢ | TIT'FE | €94°¢E | €S0°LE | €89'8E | 8GT'9C | €GT'C | LOL'T9 | GPR'6S | 99€°CY | €92'C9 | cF0'TI8 | 96T'8L | 956°L9 | €LV'I8 | 910°06 | 00T | VDIMOS
996°C69T | €T09LIT | 8TE'L6IT | €0LLOLT | G9T'E] | OPL'LY | FE6'9L | €EF'E] | 88L'CGR | 0EL'GR | €86G°T6 | TEL'GE | T8G'LE | 08G°L6 | €F6'86 | CTS66 | 67066 | 090°66 | TES'66 | €9L°66 | 000TT
98C'889T | 680TLIT | 8FTPEIT | 6£9°GOLT | COETY | €9L°99 | 890FL | PLE'IR | FIE'C8 | 00F'C8 | LOS'68 | 6T0°G6 | 08L°96 | 6EL'96 | G686 | 06766 | LCL'8G | 0SL'86 | 6L€°66 | 889°L6 | 0006
GLO'TCRIT | LVP'TILOT | L¥E'689T | 0SLTOLT TPaTc9 | PESOL | €69°8L | 6LETGL | PETOL | 069798 | TLL'E6 | 08T°G6 | 8T1°G6 | L68'L6 | €C0°66 | L60'86 | 6T1'86 | 690°66 | T€S°66 | 0009
GIT'LLIT | 8E6°LIIT | 86C°T89T | OL0'E69T C60°9G | 99979 | CIT'EL | T0T'T9 | 09729 | P69'8L | CPR68 | €9C°06 | 68C06 | €9L°G6 | LEO'86 | 6L1°96 | 9€C°96 | 9¢1'86 | 090°66 | 000€
L19°6991 | 916'€991 | PIP'TLIT | TLT'6LIT 0€6°€S | 880°LG | €21°99 | €99°¢¥ | OV1I'GY | ©IL°CY | €TL°6L | PST'LL | 006°9L | €CV'68 | €L0°G6 | L0906 | €99°06 | S9€°46 | 8¥9'L6 | 00T VINHV
60 G0 [y 10 <0 0 10 60 <0 [y 10 60 <0 0 10 60 <0 [ 0 | o8uep
£y110808 £)110A08 £)110A08 £J110A08 £J110A08
spesdeuyy aanydena( peoy[eioy] neoye[J XR\PUQ)




Apéndice B

Resultados del estudio experimental
V4 L]
con el problema de maxima cobertura
° Yl °

dinamico

El siguiente apéndice contiene los resultados obtenidos en los estudios experimentales
desarrollados con el problema de maxima cobertura dinamico. Este apéndice se divide en tres
secciones para mostrar los resultados de las variantes del problema: clasica (DMCLP), con

costo por apertura o cierre de instalaciones (DMCLP-AC) y localizaciones fijas (DMCLP-

LocF), respectivamente.
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B.1. Resultados DMCLP
1800
C | Inst PF RS-E RS-H RS-L EE
4 65 | 68.04 67.62 65.96 64.05 66.44
70 77.48 76.87 75.40 73.10 75.71
75 | 82.24 81.58 79.59 77.41 80.32
80 89.92 88.84 87.64 85.06 88.00
85 | 92.90 92.08 90.39 88.47 91.47
4.5 | 65 71.29 70.48 69.57 67.08 69.79
70 80.04 79.64 78.10 75.45 78.57
75 85.21 84.45 82.80 80.23 83.12
80 | 88.45 87.19 85.18 83.38 86.64
85 94.52 93.51 92.24 90.26 93.23
5 65 74.52 74.06 72.74 70.10 72.86
70 79.02 78.66 76.82 74.68 77.21
75 87.64 87.03 85.12 82.82 85.64
80 | 91.07 89.81 88.36 86.29 89.20
85 96.03 95.29 93.91 91.72 94.58

Tabla B.1: Resultados del problema DMCLP para la instancia de 1800 nodos de demanda y
100 nodos de instalaciones, para cada algoritmo y las diferentes combinaciones de cobertura
e instalaciones a ubicar. El resultado que se muestra es el porcentajes de demanda cubierto

con respecto al total de demanda. El mejor resultado en cada caso estd marcado en negrita.
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2000
Inst PF RS-E RS-H RS-L EE
4 65 | 70.45 69.15 67.75 66.20 68.78
70 | 73.97 73.25 71.52 68.74 71.87
75 | 77.07 75.72 74.87 72.21 75.07
80 | 79.94 79.35 77.29 74.91 77.93
85 | 82.61 81.52 79.93 77.26 80.33
4.5 | 65 | 80.77 79.76 78.40 75.39 78.58
70 | 83.88 82.65 81.32 79.06 81.57
75 | 86.53 85.78 84.20 81.46 84.55
80 | 89.37 88.76 86.40 83.53 86.96
85 | 91.25 90.22 88.40 86.08 89.31
) 65 | 88.99 88.25 85.82 83.17 86.71
70 | 91.57 90.09 89.31 86.10 89.78
75 | 93.65 92.18 90.89 88.41 91.71
80 | 95.33 94.24 92.88 90.85 93.43
85 | 96.66 95.87 94.40 92.38 95.03

Tabla B.2: Resultados del problema DMCLP para la instancia de 2000 nodos de demanda y

150 nodos de instalaciones, para cada algoritmo y las diferentes combinaciones de cobertura

e instalaciones a ubicar. El resultado que se muestra es el porcentajes de demanda cubierto

con respecto al total de demanda. El mejor resultado en cada caso estd marcado en negrita.

2500
Inst PF RS-E RS-H RS-L EE
4 65 | 69.29 68.31 66.70 64.51 67.03
70 | 72.91 72.25 70.35 67.82 70.81
75 | 76.01 75.47 73.47 71.42 73.85
80 | 78.94 77.78 76.47 73.88 76.61
85 | 81.73 80.79 78.79 76.68 79.49
4.5 | 65 | 79.86 78.73 77.09 74.81 77.78
70 | 82.97 82.29 79.84 77.34 80.72
75 | 86.10 85.06 83.13 80.57 83.63
80 | 88.51 87.54 85.47 82.89 86.39
85 | 90.52 89.38 87.83 85.19 87.99
5 65 | 88.60 87.76 85.80 83.17 86.48
70 | 91.08 90.54 88.17 85.84 88.81
75 | 93.35 91.73 90.66 87.69 91.39
80 | 94.84 94.02 92.73 89.51 93.10
85 | 96.43 95.20 93.18 91.57 94.71

Tabla B.3: Resultados del problema DMCLP para la instancia de 2500 nodos de demanda y

200 nodos de instalaciones, para cada algoritmo y las diferentes combinaciones de cobertura

e instalaciones a ubicar. El resultado que se muestra es el porcentajes de demanda cubierto

con respecto al total de demanda. El mejor resultado en cada caso estd marcado en negrita.
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1800

Inst PF RS-E RS-H RS-L EE

4 65 | 307828.50 305932.00 298419.50 289794.50 300608.50
70 | 322536.00 318861.50 314736.00 303506.00 315734.50
75 | 337171.50 335090.50 329098.50 317160.50 329623.50
80 | 350563.50 347769.50 341150.50 330727.00 342533.50
85 | 362137.50 360334.00 353365.50 341372.50 355459.00

45| 65 | 357508.00 355867.00 347552.00 337891.50 349309.00
70 | 372081.50 369081.00 360072.50 350249.00 363395.50
75 | 385507.50 382101.50 374629.50 362975.00 376078.00
80 | 396498.00 393747.00 385133.00 374698.50 387484.00
85 | 406813.50 401951.00 396495.50 384838.50 398129.50

5 65 | 400181.00 394499.50 385361.50 377244.00 392008.50
70 | 412030.00 406333.50 399750.50 390408.00 403560.50
75 | 420331.00 416593.00 408965.50 400272.00 413843.00
80 | 427639.00 423078.50 417343.00 408352.00 421799.00
85 | 434464.50 431107.00 424899.50 414992.50 427915.00

Tabla B.4: Resultados del problema DMCLP para la instancia de 1800 nodos de demanda y

100 nodos de instalaciones, para cada algoritmo y las diferentes combinaciones de cobertura

e instalaciones a ubicar. El resultado que se muestra es la métrica promedio de la evaluacién

en la Funcién Objetivo. El mejor resultado en cada caso estd marcado en negrita.

2000

Inst PF RS-E RS-H RS-L EE

4 65 | 353960.00 347410.00 340373.00 332573.00 345526.50
70 | 371622.50 367997.50 359291.00 345373.50 361091.50
75 | 387171.00 380431.50 376150.50 362794.50 377140.50
80 | 401614.50 398666.00 388280.00 376321.00 391529.00
85 | 415020.50 409525.50 401563.00 388170.50 403581.50

4.5 | 65 | 405789.00 400704.50 393890.50 378753.50 394768.00
70 | 421406.00 415248.50 408560.00 397206.50 409807.00
75 | 434733.00 430952.50 423037.00 409251.50 424770.50
80 | 448983.00 445910.00 434043.00 419635.50 436892.50
85 | 458419.50 453279.50 444094.00 432454.50 448665.00

5 65 | 447069.00 443353.50 431172.50 417855.00 435609.50
70 | 460030.00 452614.00 448677.00 432544.50 451025.50
75 | 470494.50 463125.00 456636.00 444158.50 460758.50
80 | 478949.00 473471.00 466633.50 456445.00 469364.50
85 | 485588.50 481635.00 474252.00 464127.50 477437.50

Tabla B.5: Resultados del problema DMCLP para la instancia de 2000 nodos de demanda y

150 nodos de instalaciones, para cada algoritmo y las diferentes combinaciones de cobertura

e instalaciones a ubicar. El resultado que se muestra es la métrica promedio de la evaluacién

en la Funcién Objetivo. El mejor resultado en cada caso estd marcado en negrita.
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2500

Inst PF RS-E RS-H RS-L EE

4 65 | 437324.00 431133.00 420958.00 407108.50 423010.50
70 | 460114.50 455992.00 444001.00 428015.00 446867.50
75 | 479731.00 476301.00 463668.50 450759.00 466067.00
80 | 498172.50 490866.00 482638.50 466283.50 483482.50
85 | 515783.00 509885.50 497219.50 483932.00 501694.50

4.5 | 65 | 503979.50 496848.50 486515.00 472150.50 490849.50
70 | 523634.50 519317.00 503896.50 488095.00 509434.50
75 | 543369.00 536852.00 524647.00 508498.00 527776.00
80 | 558604.50 552475.50 539435.00 523146.00 545193.50
85 | 571280.00 564091.50 554278.50 537638.50 555338.00

5 65 | 559131.00 553880.50 541499.50 524913.00 545774.00
70 | 574818.00 571400.00 556454.00 541764.00 560480.50
75 | 589151.00 578945.50 572152.00 553415.50 576756.50
80 | 598561.00 593336.50 585247.00 564903.00 587540.00
85 | 608565.00 600788.50 588087.50 577937.00 597745.00

Tabla B.6: Resultados del problema DMCLP para la instancia de 2500 nodos de demanda y

200 nodos de instalaciones, para cada algoritmo y las diferentes combinaciones de cobertura

e instalaciones a ubicar. El resultado que se muestra es la métrica promedio de la evaluacién

en la Funcién Objetivo. El mejor resultado en cada caso esta marcado en negrita.
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B.2. Resultados DMCLP con costo de apertura y cie-

rre

1800

Inst PF RS-E RS-H RS-L EE
4 65 | 74.34 62.48 61.30 61.55 73.03
70 | 76.64 64.09 62.78 62.86 75.18
75 | 78.59 65.41 64.09 63.98 76.95
80 | 80.25 66.27 65.21 65.31 78.75
85 | 82.20 67.23 66.25 66.56 80.55
45| 65 | 81.75 68.86 67.49 67.82 80.20
70 | 83.46 70.62 69.51 69.11 82.18
75 | 85.31 71.67 70.18 70.52 83.79
80 | 86.99 72.86 71.72 71.75 85.46
85 | 88.59 74.32 72.80 72.63 87.01
5 65 | 88.35 75.55 73.17 73.35 86.96
70 | 89.80 76.52 74.77 74.95 88.20
75 | 91.00 78.11 76.10 75.77 89.54
80 | 92.12 78.55 77.11 76.87 90.80
85 | 93.11 79.75 78.07 78.09 91.95

Tabla B.7: Resultados del problema DMCLP-AC para la instancia de 1800 nodos de demanda
y 100 nodos de instalaciones, para cada algoritmo y las diferentes combinaciones de cobertura
e instalaciones a ubicar. El resultado que se muestra es el porcentajes de demanda cubierto

con respecto al total de demanda. El mejor resultado en cada caso estd marcado en negrita.
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2000

C | Inst PF RS-E RS-H RS-L EE
40| 65 | 76.30 64.50 63.66 63.67 75.04
70 | 78.66 66.11 65.19 65.41 76.93
75 | 80.53 67.79 66.75 66.60 78.93
80 | 82.31 69.16 68.08 68.01 80.74
85 | 83.66 70.00 69.20 69.32 82.19
45| 65 | 83.24 71.16 69.89 69.77 81.72
70 | 85.21 72.75 71.27 71.29 83.77
75 | 86.94 74.01 72.91 72.73 85.10
80 | 88.63 75.66 74.10 74.12 86.86
85 | 89.91 76.46 75.59 75.35 88.64
5.0 | 65 | 89.07 76.85 75.05 75.05 87.46
70 | 90.69 78.59 76.80 76.63 89.34
75 | 91.84 79.39 77.93 77.98 90.48
80 | 92.86 81.20 79.29 79.26 91.45
85 | 93.95 82.03 80.39 80.27 92.57

Tabla B.8: Resultados del problema DMCLP-AC para la instancia de 2000 nodos de demanda
y 150 nodos de instalaciones, para cada algoritmo y las diferentes combinaciones de cobertura
e instalaciones a ubicar. El resultado que se muestra es el porcentajes de demanda cubierto

con respecto al total de demanda. El mejor resultado en cada caso estd marcado en negrita.

2500

C | Inst PF RS-E RS-H RS-L EE
40| 65 | 75.86 65.71 64.53 64.33 74.63
70 | 78.24 67.19 66.18 66.19 76.94
75 | 80.22 68.67 67.88 67.63 78.99
80 | 82.19 70.21 69.24 69.13 80.41
85 | 83.72 71.30 70.65 70.48 82.43
45| 65 | 83.09 72.62 70.35 70.77 81.78
70 | 85.26 73.71 72.14 72.36 83.71
75 | 86.88 75.17 73.83 73.62 85.37
80 | 88.75 76.39 75.13 75.17 87.17
85 | 89.93 78.02 76.65 76.49 88.60
50| 65 | 89.02 77.75 76.19 76.32 87.80
70 | 90.63 79.21 77.90 77.87 89.40
75 | 92.25 80.60 79.31 79.32 90.81
80 | 93.31 81.84 80.58 80.63 92.11
85 | 94.26 83.44 81.60 81.77 92.64

Tabla B.9: Resultados del problema DMCLP-AC para la instancia de 2500 nodos de demanda
y 200 nodos de instalaciones, para cada algoritmo y las diferentes combinaciones de cobertura
e instalaciones a ubicar. El resultado que se muestra es el porcentajes de demanda cubierto

con respecto al total de demanda. El mejor resultado en cada caso estd marcado en negrita.
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1800
Inst PF RS-E RS-H RS-L EE
4 65 | 0.743 0.625 0.613 0.616 0.730
70 | 0.766 0.641 0.628 0.629 0.752
75 | 0.786 0.654 0.641 0.640 0.770
80 | 0.803 0.663 0.652 0.653 0.787
85 | 0.822 0.672 0.663 0.666 0.806
45| 65 | 0.818 0.689 0.675 0.678 0.802
70 | 0.835 0.706 0.695 0.691 0.822
75 | 0.853 0.717 0.702 0.705 0.838
80 | 0.870 0.729 0.717 0.717 0.855
85 | 0.886 0.743 0.728 0.726 0.870
5 65 | 0.884 0.755 0.732 0.733 0.870
70 | 0.898 0.765 0.748 0.750 0.882
75 | 0.910 0.781 0.761 0.758 0.895
80 | 0.921 0.785 0.771 0.769 0.908
85 | 0.931 0.798 0.781 0.781 0.920

Tabla B.10: Resultados del problema DMCLP-AC para la instancia de 1800 nodos de de-

manda y 100 nodos de instalaciones, para cada algoritmo y las diferentes combinaciones de

cobertura e instalaciones a ubicar. El resultado que se muestra es la métrica promedio de la

evaluacion en la Funcién Objetivo. El mejor resultado en cada caso esta marcado en negrita.

2000
Inst PF RS-E RS-H RS-L EE
4 65 | 0.763 0.645 0.637 0.637 0.750
70 | 0.787 0.661 0.652 0.654 0.769
75 | 0.805 0.678 0.668 0.666 0.789
80 | 0.823 0.692 0.681 0.680 0.807
85 | 0.837 0.700 0.692 0.693 0.822
45| 65 | 0.832 0.712 0.699 0.698 0.817
70 | 0.852 0.728 0.713 0.713 0.838
75 | 0.869 0.740 0.729 0.727 0.851
80 | 0.886 0.757 0.741 0.741 0.869
85 | 0.899 0.765 0.756 0.753 0.886
5 65 | 0.891 0.768 0.750 0.750 0.875
70 | 0.907 0.786 0.768 0.766 0.893
75 | 0.918 0.794 0.779 0.780 0.905
80 | 0.929 0.812 0.793 0.793 0.914
85 |1 0.939 0.820 0.804 0.803 0.926

Tabla B.11: Resultados del problema DMCLP-AC para la instancia de 2000 nodos de de-

manda y 150 nodos de instalaciones, para cada algoritmo y las diferentes combinaciones de

cobertura e instalaciones a ubicar. El resultado que se muestra es la métrica promedio de la

evaluacién en la Funcién Objetivo. El mejor resultado en cada caso esta marcado en negrita.
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2500
Inst PF RS-E RS-H RS-L EE
4 65 | 0.759 0.657 0.645 0.643 0.746
70 | 0.782 0.672 0.662 0.662 0.769
75 | 0.802 0.687 0.679 0.676 0.790
80 | 0.822 0.702 0.692 0.691 0.804
85 | 0.837 0.713 0.706 0.705 0.824
45| 65 | 0.831 0.726 0.703 0.708 0.818
70 | 0.853 0.737 0.721 0.724 0.837
75 | 0.869 0.752 0.738 0.736 0.854
80 | 0.888 0.764 0.751 0.752 0.872
85 | 0.899 0.780 0.767 0.765 0.886
5 65 | 0.890 0.778 0.762 0.763 0.878
70 | 0.906 0.792 0.779 0.779 0.894
75 | 0.923 0.806 0.793 0.793 0.908
80 | 0.933 0.818 0.806 0.806 0.921
85 | 0.943 0.834 0.816 0.818 0.926

Tabla B.12: Resultados del problema DMCLP-AC para la instancia de 2500 nodos de de-

manda y 200 nodos de instalaciones, para cada algoritmo y las diferentes combinaciones de

cobertura e instalaciones a ubicar. El resultado que se muestra es la métrica promedio de la

evaluacion en la Funcién Objetivo. El mejor resultado en cada caso esta marcado en negrita.
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1800
Inst PF RS-E RS-H RS-L EE
4 65 | 68.99 65.72 66.19 66.20 67.08
70 | 72.33 69.49 69.19 69.58 70.51
75 | 75.47 72.72 72.24 72.38 73.85
80 | 78.64 75.17 74.85 75.73 76.60
85 | 81.85 78.25 77.62 78.64 79.20
4.5 | 65 | 80.25 76.29 76.58 77.37 78.33
70 | 83.48 79.98 80.18 80.60 81.41
75 | 86.56 82.75 82.71 83.43 84.10
80 | 89.38 85.94 85.63 85.30 86.42
85 | 91.62 87.33 87.82 87.94 88.82
5 65 | 89.72 86.78 86.88 86.85 87.69
70 | 92.02 88.83 89.43 89.77 90.13
75 | 94.36 91.11 91.40 91.46 92.25
80 | 96.03 92.51 93.09 93.07 93.88
85 1 97.30 94.30 94.38 94.57 95.48

Tabla B.13: Resultados del problema DMCLP-LocF para la instancia de 1800 nodos de

demanda y 100 nodos de instalaciones, para cada algoritmo y las diferentes combinaciones de

cobertura e instalaciones a ubicar. El resultado que se muestra es el porcentajes de demanda

cubierto con respecto al total de demanda. El mejor resultado en cada caso esta marcado en

negrita.
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2000
C | Inst PF RS-E RS-H RS- EE
4.0 | 65 | 71.90 68.34 68.51 68.76 69.42
70 | 75.44 71.30 71.49 71.65 72.99
75 | 78.96 74.16 75.22 75.16 76.01
80 | 82.00 77.08 77.38 77.61 78.73
85 | 84.72 80.55 79.87 79.92 81.39
4.5 | 65 | 83.04 78.41 78.54 78.23 79.75
70 | 85.88 81.64 81.57 82.20 83.07
75 | 88.71 84.64 84.27 84.58 85.78
80 | 91.30 87.45 86.80 86.93 88.29
85 | 93.67 88.82 89.19 88.92 89.97
5.0 | 65 | 91.21 86.94 86.73 87.39 88.13
70 | 93.80 89.86 89.38 89.94 90.80
75 | 95.57 92.35 91.77 91.82 93.10
80 | 96.91 93.88 93.81 93.63 94.64
85 | 97.87 95.19 95.10 94.48 95.95

Tabla B.14: Resultados del problema DMCLP-LocF para la instancia de 2000 nodos de

demanda y 150 nodos de instalaciones, para cada algoritmo y las diferentes combinaciones de

cobertura e instalaciones a ubicar. El resultado que se muestra es el porcentajes de demanda

cubierto con respecto al total de demanda. El mejor resultado en cada caso esta marcado en

negrita.
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2500
C | Inst PF RS-E RS-H RS- EE
4.0 | 65 | 71.04 67.55 67.34 67.14 68.40
70 | 74.94 70.90 70.07 70.79 71.66
75 | 78.41 74.34 74.02 74.00 74.85
80 | 81.77 77.02 76.01 76.63 77.75
85 | 84.17 79.44 78.62 79.19 80.27
4.5 | 65 | 82.80 77.61 77.42 78.32 79.14
70 | 86.69 80.66 80.79 80.95 81.91
75 | 88.87 83.95 83.61 84.14 84.53
80 | 91.33 86.79 86.02 85.85 86.95
85 | 93.26 88.65 87.77 87.88 89.33
5.0 | 65 | 90.91 87.28 86.63 86.78 87.49
70 | 93.61 88.97 88.89 89.00 90.17
75 | 95.67 91.01 91.78 91.60 92.39
80 | 97.39 93.50 93.45 93.21 94.11
85 | 98.30 94.76 94.52 94.77 95.69

Tabla B.15: Resultados del problema DMCLP-LocF para la instancia de 2500 nodos de

demanda y 200 nodos de instalaciones, para cada algoritmo y las diferentes combinaciones de

cobertura e instalaciones a ubicar. El resultado que se muestra es el porcentajes de demanda

cubierto con respecto al total de demanda. El mejor resultado en cada caso esta marcado en

negrita.
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1800
C | Inst PF RS-E RS-H RS-L EE
4.0 | 65 | 312148.50 297325.00 299477.00 299521.00 303492.50
70 | 327268.00 314402.00 313043.00 314801.00 319005.00
75 | 341429.50 329022.50 326820.00 327452.00 334140.00
80 | 355806.00 340094.50 338665.50 342637.50 346578.00
85 | 370324.50 354043.00 351201.50 355815.50 358328.00
4.5 | 65 | 363088.50 345148.00 346479.00 350038.00 354410.00
70 | 377681.00 361870.50 362766.00 364682.50 368307.00
75 | 391629.50 374378.00 374198.00 377444.00 380514.00
80 | 404377.00 388810.50 387430.00 385916.00 390993.50
85 | 414541.50 395088.00 397319.00 397875.00 401846.00
5.0 | 65 | 405917.00 392622.00 393093.00 392936.50 396757.00
70 | 416345.00 401880.00 404632.50 406146.50 407759.50
75 | 426922.00 412205.50 413534.50 413802.00 417387.00
80 | 434455.50 418526.50 421148.50 421064.00 424746.00
85 | 440207.00 426666.00 427023.00 427872.50 431996.00

Tabla B.16: Resultados del problema DMCLP-LocF para la instancia de 1800 nodos de

demanda y 100 nodos de instalaciones, para cada algoritmo y las diferentes combinaciones

de cobertura e instalaciones a ubicar. El resultado que se muestra es la métrica promedio

de la evaluacion en la Funcion Objetivo. El mejor resultado en cada caso estd marcado en

negrita.
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2000
C | Inst PF RS-E RS-H RS-L EE
4.0 | 65 | 361184.50 343333.00 344191.00 345439.00 348726.50
70 | 378961.50 358167.00 359156.50 359918.00 366662.50
75 | 396670.50 372539.50 377881.00 377580.00 381845.00
80 | 411926.00 387233.00 388704.00 389895.00 395520.50
85 | 425577.00 404661.00 401242.50 401488.50 408855.00
4.5 | 65 | 417171.00 393920.50 394571.00 392988.50 400632.00
70 | 431418.50 410125.00 409792.50 412958.00 417321.00
75 | 445622.50 425211.50 423333.50 424896.00 430932.50
80 | 458668.50 439299.00 436040.50 436687.50 443536.00
85 | 470560.00 446200.50 448073.50 446688.00 451950.00
5.0 | 65 | 458194.00 436743.00 435695.00 439022.50 442735.00
70 | 471217.00 451403.00 449023.50 451813.50 456152.50
75 | 480109.00 463949.00 461013.50 461272.00 467690.00
80 | 486830.00 471637.50 471268.50 470366.50 475455.50
85 | 491649.50 478179.50 477745.00 474647.00 482000.50

Tabla B.17: Resultados del problema DMCLP-LocF para la instancia de 2000 nodos de

demanda y 150 nodos de instalaciones, para cada algoritmo y las diferentes combinaciones

de cobertura e instalaciones a ubicar. El resultado que se muestra es la métrica promedio

de la evaluacion en la Funcion Objetivo. El mejor resultado en cada caso estd marcado en

negrita.
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2500
C | Inst PF RS-E RS-H RS-L EE
4.0 | 65 | 448355.50 426323.50 424986.00 423739.00 431671.00
70 | 472947.00 447448.00 442205.00 446764.00 452276.00
75 | 494871.00 469155.00 467124.00 466993.50 472412.00
80 | 516080.50 486074.00 479712.50 483626.50 490668.50
85 | 531180.00 501376.00 496204.00 499784.50 506602.00
4.5 | 65 | 522563.00 489825.00 488592.50 494285.50 499460.00
70 | 547128.00 509044.50 509895.50 510890.00 516957.00
75 | 560890.00 529826.50 527694.50 531025.50 533495.00
80 | 576370.50 547732.50 542866.50 541801.50 548769.00
85 | 588575.50 559459.50 553924.50 554609.50 563758.00
5.0 | 65 | 573730.00 550825.50 546738.00 547647.50 552135.50
70 | 590777.00 561505.50 561018.50 561670.00 569051.00
75 | 603792.00 574360.00 579250.00 578126.00 583110.00
80 | 614615.00 590071.50 589796.00 588265.00 593925.50
85 | 620375.50 598033.50 596538.00 598101.50 603933.50

Tabla B.18: Resultados del problema DMCLP-LocF para la instancia de 2500 nodos de

demanda y 200 nodos de instalaciones, para cada algoritmo y las diferentes combinaciones

de cobertura e instalaciones a ubicar. El resultado que se muestra es la métrica promedio

de la evaluacion en la Funcion Objetivo. El mejor resultado en cada caso estd marcado en

negrita.
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