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Resumen

Este estudio introduce un Algoritmo Coevolutivo de Agrupaciéon con Cooperacién
Auto-Adaptativa (GCA-AC), disenado como una solucién general a problemas de
agrupacion. En particular, se centra en dos problemas especificos: el Problema de
Empaquetado de Contenedores de una Dimension (BPP-1D) y el Problema de Pro-
gramacion de Maquinas Paralelas (PMS).

Existe un vasto abanico de algoritmos genéticos y estrategias evolutivas que
han sido propuestas como soluciones a la familia de los problemas de agrupacion.
Sin embargo, estos métodos pueden tener limitaciones en cuanto a adaptabilidad
y rendimiento, lo cual motiva la bisqueda de nuevas estrategias que combinen y
mejoren las existentes.

El GCA-AC se presenta como una innovadora solucién que combina diversas
estrategias evolutivas para mejorar su adaptabilidad y rendimiento. Una de las prin-
cipales contribuciones de este estudio es el mecanismo de auto-adaptacion del GCA-
AC, que permite ajustar dindmicamente sus parametros, ofreciendo una respuesta
més eficiente a los cambios en el ambiente del problema.

Los resultados de la investigacion indican que el GCA-AC es competente en la
buisqueda de soluciones de calidad para los problemas BPP-1D y PMS, comparables
con las generadas por algoritmos especializados ya existentes. Este estudio propone
que la combinacion de algoritmos genéticos con estrategias de coevolucion y au-
toadaptacion puede ser un enfoque fructifero para el desarrollo de algoritmos de
agrupacion universales.

A pesar de los prometedores resultados que este estudio proporciona, se reconoce
que aun hay mucho por descubrir. Por lo tanto, se sugieren multiples oportunidades
para futuras lineas de investigacion.



Abstract

This study introduces a Grouping Coevolutionary Algorithm with Auto-Adaptive
Cooperation (GCA-AC), designed as a general solution to clustering problems. In
particular, it focuses on two specific problems: the One-Dimensional Bin Packing
Problem (BPP-1D) and the Parallel Machine Scheduling Problem (PMS).

There is a vast array of genetic algorithms and evolutionary strategies that have
been proposed as solutions to the family of clustering problems. However, these
methods may have limitations in terms of adaptability and performance, which
motivates the search for new strategies that combine and improve the existing ones.

The GCA-AC is presented as an innovative solution that combines various evo-
lutionary strategies to enhance its adaptability and performance. One of the main
contributions of this study is the GCA-AC’s self-adaptation mechanism, which allows
dynamic adjustment of its parameters, providing a more efficient response to changes
in the problem environment.

The research results indicate that the GCA-AC is competent in searching for
quality solutions for the BPP-1D and PMS problems, comparable to those generated
by already existing specialized algorithms. This study suggests that the combination
of genetic algorithms with coevolution and self-adaptation strategies can be a fruitful
approach for the development of universal clustering algorithms.

Despite the promising results this study provides, it is acknowledged that there
is still much to discover. Therefore, multiple opportunities are suggested for future
lines of research.
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Capitulo

Introduccion

Los problemas de agrupacion representan una categoria crucial dentro del ambi-
to de la computacion, en los que un conjunto de elementos se segmenta en diversos
subconjuntos. Con una variedad de aplicaciones en situaciones practicas, estos pro-
blemas han despertado un interés creciente por su nivel de complejidad y por el
desafio que suponen para su resolucién.

En la mayoria de los contextos, los problemas de agrupacion requieren que cada
elemento exista exclusivamente en un grupo, cumpliendo con un conjunto especifico
de restricciones. Dada su naturaleza, estos problemas de la vida real son altamen-
te complejos y se clasifican dentro de la categoria de problemas NP-duros. Esta
categoria incluye problemas para los cuales no se conocen algoritmos capaces de
proporcionar una solucién 6ptima en un tiempo polinomial.

Por esta razon, el diseno de algoritmos para resolver estos problemas puede ser
una tarea considerablemente ardua. A pesar de que los algoritmos heuristicos han
demostrado ser efectivos, la mayoria estan disenados para abordar un caso especifico
de un problema de agrupacion. Hasta la fecha, pocos algoritmos han sido capaces
de abordar méas de dos tipos diferentes de problemas de agrupacion.

Este trabajo se centra en la propuesta y desarrollo de un algoritmo que puede
manejar eficientemente al menos dos tipos diferentes de problemas de agrupacion. Se
adaptara el Algoritmo Genético de Agrupacion con Transmision de Gen Controlada
(GGA-CGT), una metodologia desarrollada por Quiroz [2014|, que ha demostrado
su capacidad para abordar casi todas las instancias del problema de empaquetado
de contenedores de una dimension (Bin Packing Problem, BPP). Posteriormente,
Gonzalez [2021] introdujo mejoras a este algoritmo, incorporando nuevas estrategias
para controlar los niveles de intensificacion y diversificacion a través del aprendizaje
reforzado.

Entre las estrategias que han demostrado potencial para aumentar la capacidad
de resolucion de los metaheuristicos se destacan los enfoques hiperheuristicos, la



coevolucion y la autoadaptabilidad de los parametros. En este proyecto, se propone
una estrategia de coevolucion basada en el GGA-CGT, para mejorar su capacidad
de resolucion. Ademas, se propone un método de la auto-adaptacion de algunos de
sus parametros basado en aprendizaje reforzado.

1.1. Antecedentes

Este trabajo se plantea en el contexto de un proyecto de investigacién sobre
algoritmia experimental llevado a cabo en la Division de Estudios de Posgrado e
Investigacion del Instituto Tecnologico de Ciudad Madero (ITCM). En particular se
tiene interés en estudiar el comportamiento de un algoritmo del estado del arte que
da solucién a un problema de agrupacién mono-objetivo para ser adaptado con la
finalidad de ampliar su capacidad de soluciéon a dos problemas.

La linea de trabajo en problemas de agrupacion en el ITCM lo lidera la Dra. Lau-
ra Cruz, e inicia con el desarrollo de algoritmos de soluciéon al problema de empacado
de contenedores (BPP, por su siglas en inglés. Garcia incorpora retroalimentacion
a la arquitectura de seleccion y caracteriza el comportamiento algoritmico (Garcial
2004). Posteriormente, Alvarez incorpora nuevos indices de caracterizacion de BPP
(Alvarez, 2006).

Garcia muestra la aplicabilidad de la caracterizacion del comportamiento algo-
ritmico al desarrollar dos indices de la intensidad del uso de heuristicas dentro de
un algoritmo hiperheuristico, esto permitio identificar la necesidad de incluir un ma-
yor uso de técnicas de exploracion para mejorar el desempenio algoritmico (Garcial
2010).

Quiroz [2014] identifico factores que influyen en el desempeno y se cuantifican
mediante indices. Ademas, identifico propiedades que definen la estructura de una
instancia de BPP y explico el desempeno de los algoritmos. Esto quedd plasmado en
el algoritmo denominado GGA-CGT. Este algoritmo fue modificado posteriormente
por Gonzalez [2021] quien agrego nuevas estrategias para mejorarlo.

Recientemente el trabajo de Ramos-Figueroa [2022| se menciona como una con-
tinuacion de los esfuerzos en la misma linea de investigacion del equipo liderado
por Quiroz en la Universidad Veracruzana. Al igual que los otros investigadores
mencionados, Ramos-Figueroa esta buscando mejorar la forma en que se resuelven
los problemas de agrupaciéon. En su caso, se centra en mejorar la programacion
de méaquinas paralelas (Parallel Machine Scheduling, PMS). Para esto, desarrollo
un algoritmo genético, el Final Grouping Genetic Algorithm (FGGA). Su objetivo
es optimizar la asignacion de tareas en maquinas con diferentes capacidades para
minimizar el tiempo total de procesamiento, conocido como makespan.

Los algoritmos que mejor han resuelto a BPP y PMS son GGA-CGT y FGGA,
respectivamente. Dado que estos algoritmos fueron especializados para un problema,



en este trabajo de tesis se agregan a GGA-CGT estrategias de generalizacion para
dar solucién a ambos problemas de agrupacion.

1.2. Objetivos de la tesis

1.2.1. Objetivo General

Desarrollar un algoritmo coevolutivo auto-adaptable para la optimizacion de dos
problemas de agrupacion, con la finalidad de producir resultados competitivos en
cada uno de los problemas en términos de generalidad y efectividad con respecto al
estado-del-arte.

1.2.2. Objetivos Especificos

1. Analizar y seleccionar por lo menos una estrategia metaheuristica del estado
del arte aplicadas a la soluciéon de los problemas de agrupaciéon que se aborda-
ran.

2. Desarrollar un algoritmo coevolutivo de optimizacion basado en las estrategias
de solucion seleccionadas.

3. Configurar de manera auto-adaptativa la interaccion de los parametros del
algoritmo.

4. Analizar estadisticamente el desempeno en optimalidad y nivel de generalidad
del algoritmo coevolutivo propuesto, contrastando su desempeno con algorit-
mos del estado del arte usados en la soluciéon de los problemas de agrupacion
abordados en este proyecto.

1.3. Descripciéon del Problema

El problema de investigaciéon que se aborda en esta tesis se centra en el diseno
de un algoritmo coevolutivo que pueda resolver de manera eficiente los problemas
Bin Packing (BPP) y Parallel Machine Scheduling (PMS). La descripcion formal del
problema se puede presentar de la siguiente manera:

Dados:

1. Un conjunto de problemas de agrupacion P = {pi,p2}, donde p; se refiere
al problema de Bin Packing (BPP) y py al problema de Parallel Machine
Scheduling (PMS).
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2. Un conjunto de estrategias de solucion E = {ej, e, ..., ey}, las cuales se
denominan especies y estdn soportadas en propuestas del estado del arte para
resolver de manera independiente estos tipos de problemas.

Se busca:

1. Desarrollar un algoritmo coevolutivo que combine dichas estrategias de solu-
cion, de manera que sean capaces de resolver los problemas contenidos en P
de manera efectiva.

2. Identificar y determinar los parametros auto-adaptativos a emplear en el algo-
ritmo coevolutivo. Estos deben ser capaces de modificar su magnitud y caracter
de manera tal que se logre mejorar la solucién a cada problema con respecto
a los métodos presentes en el estado del arte.

El desafio aqui radica en la creacion de un algoritmo que no so6lo sea capaz de ma-
nejar dos problemas diferentes de agrupacion, sino que ademas logre auto-adaptarse
para mejorar su rendimiento con el tiempo. Esto implica un andlisis profundo de las
estrategias existentes y un proceso de seleccion riguroso para determinar cuales de
ellas se integraran al algoritmo propuesto. Asimismo, se debe realizar una investiga-
cion exhaustiva y una serie de experimentaciones para establecer los parametros que
permitiran al algoritmo autoadaptarse de forma eficiente. La meta final es que el
algoritmo propuesto sea equiparable en rendimiento a los métodos actuales y ofrezca
una mayor generalidad.

1.4. Justificacion

El ritmo acelerado del desarrollo en las ciencias de la computaciéon, en conjun-
to con la creciente demanda de soluciones mas eficientes para problemas cada vez
méas complejos, han generado un diverso panorama de algoritmos de optimizacion.
No obstante, la especializacion inherente de estos algoritmos, disenados a menudo
para tratar un conjunto limitado de problemas especificos, limita su rendimiento y
adaptabilidad al enfrentarse a escenarios diferentes a los que fueron originalmente
concebidos.

La propuesta de un algoritmo que pueda generalizarse y adaptarse a un espectro
méas amplio de problemas de agrupaciéon es de vital importancia, no sélo desde
una perspectiva cientifica y técnica, sino también desde un enfoque econémico. El
desarrollo de un algoritmo capaz de resolver una variedad de problemas permitiria
optimizar tiempo y recursos, eliminando la necesidad de disenar o implementar
soluciones especificas para cada escenario particular.

Ademés, este enfoque alienta la consolidacion de las ciencias de la computacion
como una disciplina cientifica robusta. Como se evidencia en los casos anteriores, es
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esencial adoptar técnicas cientificas rigurosas para fortalecer teorias, algoritmos y
sistemas. Una investigacion orientada en esta direccion facilitard una mejor compren-
sion del comportamiento de los algoritmos, permitiendo identificar sus limitaciones
y prever su desempeno futuro.

Este trabajo se focaliza en el diseno y desarrollo de un algoritmo coevolutivo
con un enfoque generalizado, capaz de abordar més de un tipo de problema de
agrupacion. Se busca asi, contribuir a cerrar la brecha existente en la literatura
respecto a la generalizacion de algoritmos, y presentar una solucion que se pueda
aplicar a una gama mas amplia de instancias, contribuyendo significativamente a un
campo en constante evolucion como es la algoritmia.

Al ampliar el marco de aplicacion de los algoritmos, se aspira a inaugurar nuevas
rutas de investigacion y permitir que estas herramientas tecnologicas sean atin mas
versatiles y efectivas. En consecuencia, este trabajo tiene el potencial de aportar sig-
nificativamente al avance de las ciencias de la computacion y a la resolucion eficiente
de problemas de optimizacion, fortaleciendo asi la base para futuras exploraciones
en este campo.

1.5. Alcances y limitaciones

1.5.1. Alcances

1 Este estudio se aplica a la solucién de dos problemas de agrupacion relaciona-
dos, expandiendo la capacidad de resolver miltiples problemas de agrupacion.

2 Se consideran dos enfoques para la generalizacion: la coevolucion y la auto-
adaptacion de parametros, lo que proporciona un mayor grado de flexibilidad
y adaptabilidad.

3 La estrategia de solucion se basa en el algoritmo genético GGA-CGT, uno de
los métodos méas relevantes para este tipo de problemas.

4 Se configuran adaptativamente al menos dos parametros, mejorando la capa-
cidad del algoritmo para ajustarse a diferentes tipos de problemas y entornos.

5 La evaluacion de la propuesta incluye varios indicadores de desempeno, inclu-
yendo el nimero de 6ptimos encontrados, el error de solucién, el tiempo de
ejecucion y el nivel de generalidad.

1.5.2. Limitaciones

1 A pesar de su amplio alcance, este estudio se limita a la solucion de dos pro-
blemas de agrupacion especificos. Por lo tanto, los resultados pueden no ser
aplicables a todos los problemas de agrupacion.
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2 Solo se consideran instancias disponibles en la literatura para la experimen-
tacion, lo que podria limitar la diversidad y complejidad de los problemas
abordados.

3 El nimero de parametros que se pueden configurar adaptativamente esta li-
mitado a dos, lo que podria no ser suficiente para todos los casos de uso.

4 Los resultados y conclusiones de este estudio estan sujetos a las limitaciones
inherentes a los métodos de medicion utilizados. Especificamente, la medida
en numero de 6ptimos encontrados y error de solucion podrian no capturar
todos los aspectos relevantes del rendimiento del algoritmo.

5 Aunque se realizan esfuerzos para generalizar el algoritmo, la verdadera gene-
ralidad de la solucion solo puede evaluarse en la practica y puede estar limitada
por una serie de factores desconocidos.

1.6. Organizaciéon del documento

Este documento se estructura de manera logica y sistemética, proporcionando un
flujo coherente de informacion y analisis. Comenzando con este capitulo, donde se
ofrece un panorama general de la tesis, presentando los temas clave que se trataran
en el texto.

A continuacion, el Capitulo 2 sirve como base tedrica de la investigacion, introdu-
ciendo conceptos fundamentales para la comprension de los problemas de agrupacion
que se tratan y evidenciando la complejidad inherente en su resolucion.

El recorrido prosigue con el Capitulo 3, que aborda el estado del arte, proporcio-
nando un vistazo al panorama actual de la investigacion en esta area. Este capitulo
compara algoritmos para los problemas tratados y pone de relieve el papel de los
algoritmos coevolutivos en el contexto general.

En el corazén del estudio, el Capitulo 4 desglosa los problemas de agrupacion
abordados y presenta el modelo unificado para los problemas tratados. Este capitu-
lo también explica la adaptacion de las instancias de problemas y la modificacion
y adaptacion del algoritmo GGA-CGT, una pieza central de la investigacion. La
seccion final de este capitulo introduce la propuesta del algoritmo coevolutivo de
agrupacion con coperacion auto-adaptativa (Grouping Coevolution Algorithm with
Adaptive Cooperation, GCA-AC), detallando su disefio e implementacion.

El Capitulo 5 ofrece una revision exhaustiva de los resultados obtenidos. Me-
diante pruebas rigurosas y anélisis detallados, se evaliia el rendimiento del algoritmo
propuesto GCA-AC y se compara con otros algoritmos relevantes del estado del arte.

Finalmente, el Capitulo 6 concluye la tesis, recopilando los hallazgos, reflexiones
y conclusiones derivadas del estudio. Este tltimo capitulo también sugiere posibles
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direcciones para futuras investigaciones, explorando nuevas formas de abordar los
problemas de agrupaciéon y proponiendo mejoras a la propuesta actual.

En cada etapa de este trabajo, se dedica el tiempo necesario para desglosar y
explicar cada proceso, eleccion y resultado, siempre con el objetivo de proporcionar
una comprension completa y rica de la investigacion desarrollada en esta tesis.
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Capitulo

Marco Teo6rico

En este capitulo se discuten los fundamentos necesarios para comprender las
técnicas y metodologias empleadas en este estudio. Los conceptos principales es-
tan relacionados con los problemas de agrupaciéon y su resolucién asi como en las
diferentes estrategias de coevolucion.

Ademaés de discutir estos conceptos, se presentan y comparan diversas técnicas y
algoritmos relevantes para la solucion de problemas de agrupacion. La comprension
de estas técnicas y algoritmos ayuda a justificar las elecciones metodologicas en este
estudio y proporciona el contexto para su discusion y anélisis.

2.1. Problemas de optimizacién

La optimizacion se entiende como el proceso mediante el cual se busca la mejor
solucion a un problema dado en un tiempo determinado (Duarte et al.| 2007). En
este contexto, un problema de optimizacion se puede definir como aquel en el que
existen miltiples soluciones posibles, y donde se pueden comparar estas soluciones
en términos de su calidad.

Formalmente, un problema de optimizacién P puede ser representado como P =
(f,SS, F) tal como se indica en la En esta representacion, f esla funcién objetivo
que se busca maximizar o minimizar, F' es el conjunto de soluciones factibles y 5SS
es el espacio de soluciones (Duarte et al.| 2007).

(2.1)

P opt : f(x) Funcion Objetivo
x € F eSS Restricciones

Los problemas de optimizacion pueden categorizarse de diversas maneras, por
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ejemplo, por la naturaleza de la solucion, que puede ser real o entera. En este trabajo,
nos enfocaremos en los problemas de agrupacion, los cuales se encuentran en la
categoria de optimizacion combinatoria y cuyas soluciones se representan mediante
conjuntos enteros.

Un gran nimero de problemas en el a&mbito de la optimizaciéon combinatoria son
considerados dificiles de resolver. En otras palabras, hasta el dia de hoy no se ha
descubierto un algoritmo que ofrezca una soluciéon 6ptima en tiempo polindémico (es
decir, que el tiempo de ejecucién aumente en un orden polindémico con el tamano
de la entrada). Debido a esta complejidad, estos problemas son clasificados como
NP-completos o NP-duros.

Los problemas NP-Completo y NP-duro, tal como los define Sipser [2006/, son
problemas de optimizacién que son al menos tan dificiles como cualquier otro pro-
blema en la clase NP. Si pudiéramos encontrar un algoritmo eficiente para resolver
uno de estos problemas, podriamos resolver todos los problemas en NP de manera
eficiente. Sin embargo, hasta ahora, no se ha encontrado un algoritmo que propor-
cione una solucion 6ptima a estos problemas en tiempo polinémico. Segin Arora y
Barak [2009], el tiempo necesario para resolver estos problemas crece exponencial-
mente o incluso méas rapido a medida que crece el tamano del problema, lo que hace
que estos problemas sean particularmente dificiles de resolver cuando son grandes.

Estos problemas, a pesar de su dificultad, tienen un gran valor en la ciencia de la
computacion y otras disciplinas debido a la importancia de las preguntas que plan-
tean y a la amplia gama de aplicaciones que tienen. Por lo tanto, se han desarrollado
numerosos métodos y técnicas, incluyendo algoritmos heuristicos y metaheuristicos,
para encontrar soluciones “buenas” si no 6ptimas, en tiempos de ejecucion razona-
bles. En este trabajo, exploramos y aplicamos algunas de estas técnicas para resolver
problemas de agrupacion.

2.2. Problemas de agrupacion

Los problemas de agrupaciéon son un subconjunto significativo de problemas de
optimizacién combinatoria. Estos problemas implican la organizaciéon de un conjunto
de elementos en subconjuntos de acuerdo a ciertos criterios de agrupacion. Se enfocan
en optimizar una funciéon de costo determinada sobre todas las posibles agrupaciones
validas de los elementos, y a menudo, vienen con ciertas restricciones que deben
cumplirse para que una agrupacion sea valida (Falkenauer| 1994).

Falkenauer [1994] describe a los problemas de agrupacion de la siguiente manera:
un conjunto U de objetos se divide en una coleccién de subconjuntos mutuamente
disjuntos U; de U de modo que:
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v=Ju (2.2)

UnU, =0, i#j (2.3)

La ecuacion dice que el conjunto U es la uniéon de todos los subconjuntos
U;. Es decir, si juntamos todos los subconjuntos U;, obtenemos el conjunto U. Esta
ecuacion se cumple siempre que cada elemento en U pertenezca a algin subconjunto

Ui.

La ecuacién afirma que cualquier par de subconjuntos diferentes U; y U;
(donde i # j) son disjuntos. Es decir, no tienen ningtn elemento en comin. Esto es
fundamental en la definiciéon de un problema de agrupacion: si cada elemento de U
debe pertenecer a un subconjunto U;, entonces no debe haber ningtin elemento que
pertenezca a mas de un subconjunto.

Existen varios tipos de problemas de agrupacion que varian dependiendo de las
restricciones y la funcion de costo que se esté optimizando. Algunos de los ejemplos
méas conocidos de problemas de agrupacion son: el problema de empaquetamiento
(Bin Packing), el problema de disefio de taller (Workshop Layouting), y el problema
de coloreo de grafos (Graph Coloring) (Falkenauer| 1994). La tabla P.1|describe estos
y otros problemas de agrupacion.

En general, los problemas de agrupamiento presentan una gran complejidad y
muchos de ellos son NP-dificiles. Esto significa que hasta la fecha, no se ha encon-
trado un algoritmo que pueda resolver estos problemas de manera 6ptima en tiempo
polinémico (Ramos-Figueroa et al.l 2020). Otros problemas de agrupamiento desta-
cados son: el balanceo de carga, el enrutamiento de vehiculos, el disenio de lineas de
ensamble, la calendarizacion, la formacion de equipos, entre otros (Ramos-Figueroa
et al.l 2020).

En el contexto de este trabajo, se exploraron los problemas de agrupacion en el
ambito de la optimizacién combinatoria con soluciones representadas con conjuntos
enteros. El objetivo fue buscar la mejor distribucion posible de los elementos del
conjunto en subconjuntos, mientras se satisfacian un conjunto de restricciones y
se optimizaba una funcién objetivo determinada. Esta fue una tarea compleja, ya
que involucro la exploracion de un espacio de soluciones muy grande, especialmente
cuando se trabajaba con grandes volimenes de datos. A pesar de su complejidad,
los problemas de agrupacion fueron muy relevantes, ya que modelaron una gran
cantidad de situaciones practicas en diversas disciplinas y campos de aplicacion.

17



Tabla 2.1:

Problemas de Agrupacion en la literatura

Problema

Descripciéon y Referencias

Problema de Empa-
quetado de Contene-
dores (Bin Packing)

Problema de asignar objetos a contenedores con el obje-
tivo de minimizar el nimero total de contenedores uti-
lizados [Achterberg and Hoogeveen|(2008).

Problema de Colora-
cion de Grafos (Graph
Coloring Problem)

Problema de asignar colores a los vértices de un grafo
de manera que dos vértices adyacentes no compartan el
mismo color Garey et al.| (1976); Johnson| (1975).

Problema de Dise-
no de Distribucién
(Workshop Layout
Problem)

Problema de Balanceo
de Carga (Load Ba-
lancing Problem)

Problema de asignar ubicaciones a maquinas y estacio-
nes de trabajo en un taller para minimizar los tiempos
de recorrido y mejorar la eficiencia del proceso Agarwal
and Ergun| (2008)); Pinedo| (2012).

Problema de distribuir de manera equitativa la carga de
trabajo entre los recursos disponibles para mejorar la efi-
ciencia y minimizar los tiempos de ejecucion Awerbuch
(1987); Baruah and Buyya| (2009).

Problema de asignar tareas o roles a un conjunto de
agentes de manera Optima para maximizar la eficiencia
del equipo o cumplir con ciertos objetivos Ahuja et al.
(1993); Hall and Smith| (1989).

Problema de For-
macion de Equipos
(Team Formation
Problem)

Problema de Agru-
pamiento de Datos

(Data Clustering Pro-
blem)

Problema de Asigna-
cion de Tareas (Task

Problema de agrupar objetos o elementos similares en
clusters o grupos basados en caracteristicas o atribu-
tos compartidos para descubrir patrones o estructuras
subyacentes en los datos |Aggarwal and Reddy| (2014);
Kaufman and Rousseeuw| (2009).

Problema de asignar tareas a agentes o recursos de ma-
nera Optima para maximizar la eficiencia y minimizar

Assignment Problem) | los costos Hall and Smith| (1989); Lawler| (1976).

2.2.1. Problema del empaquetado de objetos en contenedores

(Bin Packing, 1-D BPP)

El problema de empaquetado de contenedores de una dimension (BPP) es un
problema de optimizacion combinatoria que se ocupa de empacar un conjunto de
objetos con diferentes tamanos en un nimero finito de contenedores sin exceder la
capacidad maxima especificada de los contenedores. Esto debe hacerse de manera
que se minimice el nimero total de contenedores requeridos (Achterberg and Hoo-
geveen, [2008). Por simplicidad, en lo sucesivo, este problema seréd refererido como
BPP.

El modelo mateméatico del BPP se puede expresar de la siguiente manera:

El problema de Bin Packing (BPP) consiste en asignar cada objeto a un con-
tenedor de tal forma que la suma de los pesos de los objetos en cada contenedor
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no exceda ¢ y el nimero de contenedores m utilizado sea minimo (Martello and
Tothl [1990). Es decir, se busca encontrar el menor nimero de subconjuntos B;, para
1 < 7 < m, de una particiéon del conjunto N, es decir, UT:1 B; = N, tal que:

Dado un conjunto N = {1,...,n} de objetos a distribuir en contenedores del
mismo tamano (capacidad), sea C' la capacidad de cada contenedor y w; el peso del
objeto 7, tal que 0 < w; < C para 1 < i <n,

UBi=nN (2.4)
j=1
se busca:
min: m (2.5)
sujeto a:
> wib; <€, Vie{L,2,...,m} (2.6)
i=1
bi; € {0,1}, Vie{l,2,...,n} (2.7)
donde:

m es el namero de contenedores usados.

n es el nimero de objetos.

C es la capacidad del contenedor.

= b;; es una variable binaria que indica si el objeto ¢ estd empacado en un con-
tenedor j (1) o no (0).

= w; es el peso del objeto 7, tal que 0 < w; < C para 1 <i<n

La funcién objetivo [2.5| minimiza el nimero total de bins requeridos. Las res-
tricciones aseguran que el peso de cada bin no exceda su capacidad. Las variables
binarias aseguran que cada elemento esté empacado o no en un contenedor. En la
ecuacion, » - b; representa la suma de las variables binarias b; para todos los ob-
jetos 7. Cada variable b; toma el valor de 1 si el objeto ¢ estd empacado en algin
contenedor, y 0 en caso contrario.

La primera restriccion R.6), > i w; < C, Vj € 1,2,...,m, garantiza que
la suma de los pesos de los objetos empacados en un contenedor j no exceda su
capacidad C'. Aqui, Z?Zl w; representa la suma de los pesos w; de todos los objetos
empacados en un contenedor j, y C' es la capacidad méxima permitida para ese
contenedor. La restriccion se aplica a todos los contenedores j en el rango de 1 a m.
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La segunda restriccion (, b; 0,1, Viel, 2 ..., n,indica que las variables
binarias b; solo pueden tomar los valores 0 o 1. Esto significa que cada objeto ¢ esté
asociado con una variable binaria b;, que indica si ese objeto esta empacado (valor
1) o no empacado (valor 0) en algin contenedor.

Estas restricciones aseguran que el peso total de los objetos empacados en un
contenedor no exceda su capacidad, y que cada objeto esté correctamente asignado a
un contenedor o no esté asignado en absoluto. El objetivo es encontrar una asignacion
de objetos a contenedores que minimice el nimero total de contenedores utilizados.

El problema de empaquetamiento de contenedores (BPP) es un problema NP-
duro (Johnson and Garey| (1974), lo que significa que presenta una complejidad
combinatoria considerable. En busca de una solucién 6ptima, es necesario examinar
todas las posibles formas de dividir el conjunto de n objetos en n 0 menos subcon-
juntos. Sin embargo, esta tarea se vuelve problematica a medida que aumenta el
tamano del problema, ya que el nimero de particiones posibles crece de manera ex-
ponencial. De hecho, la cantidad de particiones supera ampliamente (2")/n (Bassel
1998)), lo que implica que realizar una buisqueda exhaustiva de todas las combinacio-
nes se vuelve impracticable para problemas de gran envergadura. Por consiguiente,
resolver el BPP de manera ¢ptima se convierte en un desafio y se requiere recurrir
a enfoques heuristicos o algoritmos aproximados para obtener soluciones eficientes
y cercanas a la 6ptima.

Aqui tenemos algunas heuristicas simples para el problema de empaquetado en
una dimension:

» Primero en Ajustar (FF): Esta heuristica simplemente empaqueta el primer
objeto que encuentra en el primer contenedor que tiene suficiente espacio para
él. Si el primer objeto no cabe en ninguno de los contenedores, se crea un
nuevo contenedor. Esta heuristica es muy sencilla de implementar, pero no
siempre produce soluciones 6ptimas (Johnson and Garey| 1974| Martello and
Tothl [1990).

= Mejor Ajuste (BF): Esta heuristica empaqueta el primer objeto que encuen-
tra en el contenedor que tiene el espacio restante més grande. Esta heuristica
es mas probable que produzca soluciones 6ptimas que FF, pero también es
méas compleja de implementar (Garey et al.| 1976} [barra and Kim| 1975).

» Primero en Ajustar con n objetos preasignados (FF-n): Esta heuristi-
ca es una variacion de FF que primero empaqueta 1 objetos grandes, que no
se podrian combinar con otros del mismo subconjunto, en contenedores sepa-
rados. Los objetos restantes se empacan luego utilizando FF. Esta heuristica
puede ser més efectiva que FF para problemas con un gran niimero de objetos
grandes (Quiroz Castellanos, 2014).

Otra estrategia es el uso de un limite inferior de una instancia de BPP es un
numero de contenedores menor o igual que el nimero de contenedores necesarios
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para empaquetar todos los objetos (Pérez-Ortega et al.| 2016). Los limites inferiores
son tutiles por dos razones. En primer lugar, se pueden utilizar para demostrar que
una solucién es o6ptima. Si una solucion es igual a un limite inferior, entonces debe
ser O6ptima. En segundo lugar, se pueden utilizar limites inferiores para mejorar la
calidad de las soluciones aproximadas. Si se conoce un limite inferior, se puede usar
un algoritmo aproximado para encontrar una solucién que sea al menos tan buena
como el limite inferior. Aqui se presentan algunos algoritmos y métodos utilizados
para calcular el limite inferior del problema BPP:

» Bola y Viga (Ball and Beam): Este algoritmo funciona colocando cada
objeto en una bola de radio igual a su tamano. El nimero de contenedores
requeridos es entonces igual al niimero de bolas que no caben en un solo con-
tenedor(Martello and Toth| 1990).

» Codicioso Deterministico (Deterministic Greedy): Este algoritmo fun-
ciona al empacar codiciosamente los objetos en los contenedores, uno a la vez.
El algoritmo siempre elige el contenedor que tiene mas espacio restante (Ibarra
and Kim| [1975).

» Rama y Cota Heuristica (Heuristic Branch and Bound): Este algo-
ritmo es un algoritmo de ramificacion y cota que utiliza una heuristica para
estimar el limite inferior de la solucion optima (Pinedo} 2008).

» L1-Limite (L1-Bound): Este limite se da por la siguiente férmula:
Z?:l wi“
C

donde w; es el tamano del objeto ¢ y C es la capacidad de un contenedor
(Scholl et al.; [1997).

L1=T

= Programaciéon Lineal: Este método se puede usar para calcular un limite
inferior para el problema BPP formulando el problema como un problema de
programacion lineal entera (Grotschel et al.| 1988).

A continuacién, se proporciona una explicaciéon mas detallada del limite L1:

El limite L1 se calcula sumando primero los tamanos de todos los objetos. Esta
suma se divide entonces por la capacidad de un contenedor. El resultado es el nimero
de contenedores que se requieren para contener todos los objetos, asumiendo que los
objetos se pueden fragmentar. Esta es una subestimacion del nimero de contenedores
que realmente se requieren, pero es un buen limite inferior (Quiroz Castellanos.
2014).
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2.2.2. Problema de programaciéon de maquinas paralelas

La programacion de maquinas paralelas (PMS) es una familia de problemas en
la que un conjunto de trabajos debe ser programado en un conjunto de méquinas.
Cada trabajo tiene un tiempo de procesamiento que depende de la maquina en la que
esta programado. El objetivo es encontrar un programa que minimice el makespan,
que es el tiempo que se tarda en completar todos los trabajos.

El problema de programacion de maquinas paralelas puede formularse de la
siguiente manera (Ramos-Figueroal 2022):

min Clax (2.8)
sujeto a:
Omax == méX(Ol, 02, 03, ceey OM) (29)
=1 VjeN (2.10)
i=1
Zpij © Lij S Cmax \4) eM (211)
j=1
z;; €{0,1} Vje N Vie M (2.12)
donde:

# Chax = max(C;): Indica el tiempo de finalizacion maximo en todas las maqui-
nas.

= (;: Es el tiempo de finalizacion que cada maquina ¢ necesita para procesar sus
trabajos asignados.

= p;;: Es el tiempo de procesamiento del trabajo j en laméquina 4.

» 7;; = 1 siel trabajo j estd asignado a la maquina 7, de lo contrario x;; = 0.

La ecuacion representa la funcién objetivo del problema que es minimizar el
makespan. La ecuacion define el objetivo, que es minimizar Ci,ay, €l makespan
o tiempo total de finalizacion. La ecuacion R.9]especifica como se calcula Cp,y, que
es el maximo de los tiempos de finalizaciéon en todas las maquinas. La ecuacion P.10
garantiza que cada trabajo se asigne a una maquina (Ramos-Figueroa, 2022).
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La variante méas general del problema de programaciéon de maquinas paralelas
es el problema R||Cpax, en el que las méquinas son idénticas y los trabajos pueden
procesarse en cualquier orden. En este trabajo, de manera equivalente se usara PMS
para referir esta variante. Este problema es NP-dificil, lo que significa que no existe
un algoritmo de tiempo polinomial que pueda encontrar siempre la soluciéon 6ptima
(Graham et al., |1979). Sin embargo, existen una serie de heuristicas que pueden
utilizarse para encontrar buenas soluciones.

Ademas de las heuristicas, existen una serie de algoritmos exactos que pueden
utilizarse para resolver el problema R||Ciax. Los algoritmos exactos son técnicas
programéticas que buscan la soluciéon mas precisa y 6ptima a un problema, a dife-
rencia de las heuristicas que buscan soluciones "suficientemente buenas". Su diseno
permite resolver problemas de manera exacta, aunque a veces su ejecucion puede ser
costosa en tiempo y recursos. Estos algoritmos se basan generalmente en la técnica
de branch-and-bound o branch-and-cut. Sin embargo, estos algoritmos pueden ser
muy consumidores de tiempo, y no siempre son capaces de encontrar la solucion 6pti-
ma (Brucker| 1984). Algunas de las heuristicas méas comunes incluyen (Coello Coello
et al.l 2002):

» Minimo aleatorio (Random min, RM): Esta heuristica asigna trabajos
a las méquinas de forma aleatoria, comenzando con el trabajo que tiene el
tiempo de procesamiento més corto.

» Minimo aleatorio de limite inferior (Random lowest min, RLM): Esta
heuristica es una extension de la heuristica Random min que incorpora el uso
del limite inferior 1b. La heuristica primero calcula el limite inferior para cada
trabajo. Luego, asigna trabajos a las maquinas de forma aleatoria, comenzando
con el trabajo que tiene el limite inferior mas bajo.

» Primero en llegar, primero en ser atendido (FCFS): Los trabajos se
programan en el orden en que llegan.

» EDD: Esta heuristica es comtn para el problema R||Ciax es la regla de la fecha
de vencimiento mas temprana (EDD). La regla EDD programa los trabajos en
orden de fecha de vencimiento creciente. Esta heuristica tampoco siempre es
optima, pero puede ser efectiva en situaciones en las que los trabajos tienen
diferentes fechas de vencimiento (Brucker| 1984).

= SPT: Una de las heuristicas mas comunes para el problema R||Cy.x es la
regla del tiempo de procesamiento méas corto (SPT). La regla SPT programa
los trabajos en orden de tiempo de procesamiento creciente. Esta heuristica
no siempre es 6ptima, pero a menudo esta muy cerca de serlo (Brucker| 1984).

= LPT: Esta heuristica asigna trabajos a las maquinas en orden de tiempo de
procesamiento decreciente.

» Camino critico (CP): Los trabajos se programan a lo largo del camino
critico, que es el camino mas largo a través de la red de trabajos.
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» HEFT: Esta es una heuristica hibrida que combina las heuristicas EDD y
LPT. La heuristica primero calcula la fecha de vencimiento méas temprana
para cada trabajo. Luego, asigna trabajos a las maquinas en orden de fecha de
vencimiento decreciente, rompiendo empates al asignar trabajos con tiempos
de procesamiento mas cortos primero.

= NEH: Esta es una heuristica constructiva que comienza con un horario vacio e
iterativamente agrega trabajos al horario, tratando de minimizar el makespan.

= GRASP: Esta es una metaheuristica que combina una busqueda greedy con
una busqueda local. La busqueda greedy comienza con un horario vacio e
iterativamente agrega trabajos al horario, tratando de minimizar el makespan.
La buisqueda local luego intenta mejorar el horario intercambiando trabajos.

» Busqueda Local Iterada (Iterated Local Search, ILS): Esta es una me-
taheuristica que comienza con una solucion e iterativamente trata de mejorarla
haciendo una secuencia de cambios locales. Los cambios locales se hacen en
un orden aleatorio, y la heuristica termina cuando no se pueden hacer més
mejoras.

La eleccion de la heuristica depende de las caracteristicas especificas de la ins-
tancia del problema. Por ejemplo, FCFS suele ser una buena eleccion cuando los
trabajos tienen tiempos de procesamiento similares. SP'T suele ser una buena elec-
cion cuando los trabajos tienen diferentes tiempos de procesamiento y el objetivo es
minimizar el makespan. LPT suele ser una buena eleccién cuando los trabajos tienen
diferentes tiempos de procesamiento y el objetivo es maximizar la utilizacion de las
maquinas. CP suele ser una buena eleccion cuando los trabajos tienen restricciones
de precedencia (Hall et al.| 2003).

La heuristica RLM, mencionada anteriormente, destaca por su naturaleza alea-
toria y minima. Esta heuristica incorpora el uso de un limite inferior [b.

1 n
b= — in(p;; 2.1
s L) 213)

Donde [b consiste en sumar los tiempos de procesamiento p;; requeridos por
las maquinas mas rapidas para procesar cada trabajo j y dividir el resultado por
el nimero de maquinas disponibles m como se muesta en la ecuacién En este
orden de ideas, el procedimiento de minima aleatoria del limite inferior es el siguiente.
Para cada trabajo j seleccionado de forma aleatoria con una distribuciéon uniforme,
esta estrategia intenta asignar j a la maquina ¢ que lo procesa en el menor tiempo
pij, es decir, utilizando la propiedad del minimo, considerando la siguiente regla. Si
C; + pij < 1b, el trabajo j se asigna a la maquina mas rapida i. De lo contrario, el
trabajo j permanece sin asignar. C; representa el tiempo que la maquina 7 necesita
para procesar sus trabajos asignados. Finalmente, la heuristica de minima aleatoria
del limite inferior asigna los trabajos no asignados.
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El problema de programaciéon de maquinas paralelas es un problema desafiante,
pero es un problema importante en una variedad de aplicaciones. Por ejemplo, el
problema puede utilizarse para programar trabajos en una planta de fabricacion,
para programar tareas en un sistema informético, o para programar vuelos en una
aerolinea (Pinedo, 2008).

2.3. Heuristicas y metaheuristicas

Los algoritmos heuristicos utilizan estrategias llamadas heuristicas, para obtener
soluciones de calidad (no necesariamente 6ptimas) a problemas complejos de ma-
nera eficiente. Las heuristicas son procedimientos basados en el sentido comiin, que
ofrecen una buena solucion a problemas (particulares) dificiles, de un modo facil y
rapido (Diaz et al.l 1996).

Por otro lado, un algoritmo metaheuristico es un algoritmo heuristico no deter-
minista de propdsito general, que combina diferentes heuristicas definidas de acuerdo
al problema. Estos algoritmos parten de soluciones iniciales y, mediante alteracio-
nes inteligentes, exploran soluciones vecinas de su entorno en busqueda de mejores
soluciones (Michalewicz and Fogel, 2004} Dréo et al., 2006).

Algunas de las metaheuristicas mas comunes que se pueden utilizar para resolver
problemas de empaquetado de contenedores incluyen: Algoritmos genéticos, recocido
simulado y busqueda Tabu.

Las heuristicas y metaheuristicas pueden utilizarse para resolver tanto el proble-
ma de empaquetado de contenedores (BPP) como el problema de programacion de
maquinas paralelas (PMS), que son problemas de optimizacion combinatoria que se
encuentran en la interseccion de la informéatica y la investigacion de operaciones. En
estos problemas, el objetivo es minimizar la cantidad de contenedores o méquinas
utilizadas para empaquetar o programar un conjunto de articulos o tareas. Las heu-
risticas y metaheuristicas se pueden usar para encontrar buenas soluciones a ambos
problemas, pero no garantizan encontrar soluciones dptimas.

2.4. Metaheuristicas evolutivas

Las metaheuristicas evolutivas son una clase de algoritmos de optimizacion inspi-
rados en el proceso de evolucion biolégica. Trabajan generando iterativamente nuevas
soluciones, llamadas individuos, y seleccionando los mejores individuos para conti-
nuar el proceso. Los mejores individuos se utilizan para generar nuevos individuos y
el proceso se repite hasta que se encuentra una solucion satisfactoria (Coello Coello
et al.l 2007).

Las metaheuristicas evolutivas son una herramienta poderosa para resolver una
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amplia variedad de problemas de optimizacién. Son particularmente adecuados para
problemas que son dificiles de resolver con técnicas de optimizacion tradicionales, co-
mo problemas con un gran nimero de variables o problemas con funciones objetivas
no convexas (Blum and Roli, 2003).

Algunas de las metaheuristicas evolutivas mas comunes incluyen:

= Algoritmos genéticos: Los algoritmos genéticos se inspiran en el proceso de
seleccion natural. Trabajan generando iterativamente nuevas soluciones, lla-
madas cromosomas, y seleccionando los mejores cromosomas para continuar
el proceso. Los mejores cromosomas se utilizan para generar nuevos cromoso-
mas y el proceso se repite hasta que se encuentra una solucion satisfactoria
(Coello Coello et al., 2007).

» Optimizacién por Enjambre de Particulas (PSO): Se basa en el compor-
tamiento de un enjambre de particulas. Cada particula representa una soluciéon
y se mueve en el espacio de biisqueda utilizando informacion de su experiencia
pasada y de las particulas vecinas ([Talbi} 2009).

Las metaheuristicas evolutivas se han aplicado con éxito a una amplia variedad
de problemas de optimizacién, incluyendo:

= Problemas de programacién: Los problemas de programaciéon implican
encontrar un horario que minimice el costo o maximice el beneficio de un
conjunto de tareas. Las metaheuristicas evolutivas se han aplicado con éxito a
una variedad de problemas de programacion, como la programacion de talleres
y la programacion de flujo de trabajo.

= Problemas de rutas de vehiculos: Los problemas de rutas de vehiculos
implican encontrar la ruta mas corta para una flota de vehiculos para visitar
un conjunto de clientes. Las metaheuristicas evolutivas se han aplicado con
éxito a una variedad de problemas de rutas de vehiculos, como el problema
del vendedor viajero y el problema de dial-a-ride.

= Problemas de aprendizaje automatico: Los problemas de aprendizaje
automaético implican encontrar un modelo que pueda predecir la salida de un
sistema dado un conjunto de entradas. Las metaheuristicas evolutivas se han
aplicado con éxito a una variedad de problemas de aprendizaje automatico,
como la clasificacion y la regresion.

Las metaheuristicas evolutivas son una herramienta poderosa para resolver una
amplia variedad de problemas de optimizaciéon. Son especialmente adecuadas para
problemas que son dificiles de resolver utilizando técnicas de optimizaciéon tradicio-
nales (Liang and Suganthan| 2009).
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2.5. Algoritmos Coevolutivos

Los algoritmos coevolutivos son un tipo de algoritmo evolutivo que utiliza mul-
tiples poblaciones de individuos para resolver un problema (Goldberg| 1993). Cada
poblacion representa un aspecto diferente del problema, y los individuos en cada
poblacion se evaltian en funciéon de su capacidad para interactuar con los individuos
en otras poblaciones. Este enfoque puede utilizarse para resolver problemas que son
dificiles o imposibles de resolver con una sola poblaciéon de individuos.

Los algoritmos coevolutivos se pueden dividir en dos tipos principales: coevolu-
cion cooperativa y coevolucion competitiva(Simoes and Costa| 2012):

= En la coevolucién cooperativa, los individuos de cada poblacién traba-
jan juntos para resolver el problema. Las poblaciones colaboran para resolver
problemas. El enfoque tradicional asume que los problemas son separables,
y en cada iteracion ensamblan subcomponentes de especies para obtener una
solucion global (Talbi, 2009).

= En la coevolucién competitiva, las poblaciones compiten entre si para
resolver el problema. Por ejemplo, el modelo depredador-presa se basa en ma-
nadas que se agrupan para encontrar lugares seguros y de calidad. El éxito
de una poblacién es a expensas de otra poblaciéon en términos de aptitud y
restricciones ((Talbi, 2009).

Los algoritmos coevolutivos han sido utilizados para resolver una variedad de
problemas, incluyendo juegos, programacion y optimizacion (Goldberg| 1989] Ho-
lland} [1991)). Se ha demostrado que son efectivos en la resolucién de problemas que
son dificiles o imposibles de resolver con otros tipos de algoritmos evolutivos (Rosin
and Belew, 2011]).

Ademas, los algoritmos coevolutivos tienen varias ventajas. Por ejemplo, pueden
resolver problemas que son dificiles o imposibles de resolver con una sola poblaciéon de
individuos. También pueden utilizarse para resolver problemas que son dindmicos
o cambiantes, y pueden utilizarse para resolver problemas que son multiobjetivo
(Goldberg, 1989; Deb| 2002).

No obstante, estos algoritmos también presentan desventajas. Por ejemplo, la
coevolucion competitiva puede ser mas eficiente que la coevolucion cooperativa, ya
que solo necesita concentrarse en encontrar el mejor individuo de cada poblacion.
Sin embargo, también puede ser mas dificil encontrar una buena solucién, ya que los
individuos de cada poblacién estan constantemente tratando de superarse mutua-
mente (Holland, [1991). A pesar de estos desafios, recientes avances en los algoritmos
coevolutivos han permitido superar algunas de estas dificultades, mejorando su efi-
ciencia y eficacia (Fogel, 2006; Mahdavi et al.| 2015, Ramos-Figueroa, 2022).
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2.6. Control Auto-Adaptativo de Parametros

En el contexto de los algoritmos, la auto-adaptacion se refiere a la capacidad de
un algoritmo para ajustar autométicamente sus pardmetros con el fin de mejorar
su rendimiento. Esto contrasta con los algoritmos tradicionales, que requieren que
el usuario ajuste manualmente los parametros para alcanzar un rendimiento 6ptimo
(Rechenberg, (1994; Greferstette, 1995; Marques-Silva and Cruz| 2001).

Existen diferentes formas de implementar la auto-adaptacion. Un enfoque comun
es usar un ciclo de retroalimentacion. En este enfoque, el algoritmo mide su propio
rendimiento y utiliza esta informacion para ajustar sus parametros (Rechenberg)
1994)). Otro enfoque de auto-adaptacion es utilizar un algoritmo genético, en el cual
se seleccionan y se cruzan los individuos més aptos de una poblacion, heredando
los genes de sus progenitores, y el algoritmo repite este proceso hasta encontrar una
solucion suficientemente buena (Yang| 2009; Marques-Silva and Cruz, 2005).

Los algoritmos auto-adaptativos pueden ser muy efectivos en una variedad de
configuraciones. Pueden usarse para resolver problemas que son dificiles de solucio-
nar con algoritmos tradicionales y pueden usarse para mejorar el rendimiento de
algoritmos tradicionales.

Existen diferentes tipos de auto-adaptacion. Un tipo de autoadaptacion es la
adaptaciéon de parametros, donde el algoritmo ajusta autométicamente sus pa-
rametros para mejorar su rendimiento. Otro tipo de auto-adaptacion es la adap-
tacién de estructura, donde el algoritmo cambia automaticamente su estructura
para mejorar su rendimiento (Marques-Silva and Cruz, 2005/ 2013).

Aunque la auto-adaptacién puede ser una herramienta poderosa para mejorar
el rendimiento de los algoritmos, también puede hacer que los algoritmos sean més
complejos y dificiles de entender (Marques-Silva and Cruz| 2001).

Existen diferentes tipos de adaptividad de parametros:

s Estatico: Los parametros son fijos y no cambian durante la ejecucion del
algoritmo.

= Adaptativo: Los pardmetros se ajustan durante la ejecucion del algoritmo,
basandose en el comportamiento observado del capturado generalmente en
reglas predefinidas.

= Auto-adaptativo: Los pardmetros son ajustados por el propio algoritmo, sin
ninguna intervencion del usuario.

Los algoritmos auto-adaptativos son mas complejos que los algoritmos estaticos o
adaptativos, pero a menudo pueden alcanzar un mejor rendimiento (Kramer| 2008).
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2.7. Generalizacion de Algoritmos

Los algoritmos pueden generalizarse para trabajar con una variedad de proble-
mas utilizando varias técnicas. Una técnica comun es utilizar una representacion
independiente del problema. Esto significa que el algoritmo no necesita conocer los
detalles especificos del problema para resolverlo. En lugar de eso, el algoritmo tra-
baja con una representacion genérica del problema, lo que hace al algoritmo mas
general y facil de aplicar a nuevos problemas (Russell and Norvig| 2020).

Otra técnica comin para generalizar algoritmos es el uso de heuristicas especi-
ficas del problema. Las heuristicas son reglas generales que se pueden utilizar para
mejorar el rendimiento de un algoritmo. A menudo, las heuristicas son especificas
del problema, lo que significa que son efectivas solo para un tipo particular de pro-
blema. Sin embargo, las heuristicas se pueden usar para mejorar el rendimiento de
los algoritmos para una variedad de problemas ([Talbi) 2009).

El rendimiento de los algoritmos se puede medir de varias formas. Una medida
comun es el tiempo hasta la solucion. Esto es la cantidad de tiempo que lleva a un
algoritmo encontrar una solucién a un problema. Otra medida comin es la calidad
de la soluciéon, que es la medida de cudn cerca esta la solucién a la solucién 6ptima
(Sutton and Barto, [2018). También existe el desafio de evaluar la generalidad, debido
a la dificultad de obtener un conjunto lo suficientemente grande de instancias de
problemas para entrenar y probar un algoritmo ([Talbi| 2009).

2.7.1. Evaluacion de la generalidad

En la literatura especializada, solo se han identificado trabajos que analizan la
generalidad en el contexto de los hiperheuristicos. Para fines practicos, en esta tesis
se considera que los mismos principios también se pueden aplicar a los algoritmos
coevolutivos, ya que debido a su diseno, tienen el potencial de aumentar su genera-
lidad.

En su trabajo, Pillay y Qu proponen una métrica para evaluar la generalidad
de los hiperheuristicos, que definen como la capacidad de un hiperheuristico para
desempenarse bien en una amplia variedad de instancias de problemas. Proponen la
desviacion estandar de las diferencias (SDD, por sus siglas en inglés) como medida
de generalidad. La SDD se calcula de la siguiente manera (Pillay and Qu/ 2021):

n
Donde f(x) es el valor objetivo de una solucion a la instancia del problema x,

f(y) es el valor objetivo de una solucion a la instancia del problema y, y n es el
numero de instancias del problema.
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La SDD observada en la ecuacion R.14les una medida de cunto varian los valores
objetivos de las soluciones a diferentes instancias de problemas. Una SDD baja indica
que los valores objetivos de las soluciones a diferentes instancias de problemas son
similares, lo que significa que el hiperheuristico puede encontrar buenas soluciones
para una amplia variedad de instancias de problemas (Pillay and Qu| 2021).

2.7.2. Integraciéon de la medida de generalidad con otros cri-
terios de evaluaciéon

Generalmente se requiere evaluar el desempeno algoritmico en términos de otros
criterios ademas de la generalidad (SDD). Por ejemplo, puede ser de interés evaluar
un conjunto de algoritmos en los siguientes términos:

» calidad de la optimizacion y

= tiempo de ejecucion.
Pillay and Qu| (2021) sugieren un enfoque sencillo basado en tomar la suma pondera-
da de los diferentes criterios. Sin embargo, debido a que los valores de los indicadores

establecidos para cada criterio pudieran estar en diferentes dominios, es necesario
que estos valores esten normalizados en el intervalo de 0 a 1.
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Capitulo

Estado del Arte

Esta seccion proporciona una vision detallada de los desarrollos mas significa-
tivos y relevantes en el campo, presentando un panorama completo del estado del
arte actual. En particular, se enfoca en el andlisis de las contribuciones de Qui-
roz Castellanos| (2014) y (Gonzalez San Martin| (2021) a la agrupacion genética y
la adaptabilidad de los pardmetros, respectivamente, estableciendo asi un contexto
para el trabajo de investigacion propuesto. Ademas, se exploran los recientes avan-
ces en la resolucion del Bin Packing Problem (BPP) y Parallel Machine Scheduling
(PMS), dos problemas de agrupacion criticos. Este anélisis exhaustivo permite iden-
tificar brechas y oportunidades, proporcionando un punto de partida so6lido para la
propuesta y desarrollo de un enfoque coevolutivo auto-adaptativo para problemas
de agrupacion generalizados.

3.1. Comparacion de estrategias de algoritmos para
problemas de agrupacion

Se presenta un analisis comparativo detallado de las diversas estrategias de algo-
ritmos aplicadas a los problemas de agrupacion. Este analisis se basa en una serie de
criterios clave, como el tipo de algoritmo, el niimero de objetivos, las restricciones y
la estrategia principal utilizada. Tambein permite un entendimiento més profundo
de las fortalezas y debilidades de las diferentes estrategias algoritmicas y da base
solida para el desarrollo y mejora de nuevas estrategias algoritmicas en este campo.

3.1.1. Problema del empaquetado de objetos en contenedores

En los ultimos anos, ha habido avances significativos en el ambito de los por-
blemas de agrupacion y empaquetado de objetos en contenedores (BPP). Varias
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estrategias de algoritmos han sido propuestas, explorando desde enfoques de apren-
dizaje profundo hasta heuristicas y algoritmos genéticos.

La tabla presenta una comparaciéon de trabajos de la literatura en términos
del problema y algoritmo de soluciéon. Estos algoritmos se describen enseguida.

Mohiuddin et al. (2019) propusieron un algoritmo seguro distribuido adap-
tativo para el empaquetado en el almacenamiento en la nube. Este algoritmo esta
disenado para ser seguro contra los proveedores de la nube malintencionados y es
adaptativo, lo que significa que se puede usar para empacar una amplia variedad de
tamanos y formas de datos.

Laterre et al. (2019) propusieron un nuevo método para entrenar agentes
de aprendizaje por refuerzo para el empaquetado de objetos en contenedores. El
método, llamado Ranked Reward", utiliza una funcion de recompensa clasificada
para entrenar a los agentes para empacar objetos en contenedores de una manera
Optima.

Kundu et al.| (2019) propusieron un nuevo algoritmo de aprendizaje profundo
por refuerzo para el empaquetado de objetos en contenedores. El algoritmo, llamado
Deep-Pack, usa un enfoque basado en la vision para aprender a empacar objetos en
contenedores de manera 6ptima.

Gupta et al. (2020) propusieron un nuevo enfoque heuristico para el empa-
quetado de objetos en contenedores con objetos superpuestos. El enfoque se basa en
una novedosa descomposicion del problema en subproblemas mas pequenos.

Borgulya| (2021) presenta un algoritmo evolutivo hibrido que utiliza soluciones
factibles como individuos y contiene descripciones de los contenedores (bins). Este
algoritmo hibrido implementa dos nuevos operadores de mutacion y procedimientos
de busqueda local para mejorar la calidad de las soluciones. Ademaés, se realizé un
analisis de sensibilidad para evaluar el impacto de los diferentes parametros en el
rendimiento del algoritmo, y se encontré que el algoritmo es robusto frente a los
cambios en los valores de los parametros.

Grouping Genetic Algorithm with Controlled Gene Transmission: El
algoritmo Grouping Genetic Algorithm with Controlled Gene Transmission (GGA-
CGT) es una metaheuristica de empacado inteligente que fue desarrollada por |Qui-
roz Castellanos| (2014)). Se basa en el uso de un procedimiento de reacomodo que
permite la exploracion y explotacion del espacio de biisqueda, junto con un conjunto
de operadores genéticos de agrupacion que promueven la transmision controlada de
los mejores genes en los cromosomas sin perder el equilibrio entre la presion selectiva
y la diversidad de la poblacién.

El algoritmo GGA-CGT comienza generando una poblacion inicial de individuos
a través de la heuristica de empacado FF-n. Esta heuristica es una mejora de la
heuristica First Fiit con n objetos asignados, donde el valor de n representa el ntimero
total de objetos grandes (pesos superiores al 50 % de la capacidad del contenedor)
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que no pueden combinarse con otros del mismo subconjunto.

Una vez generada la poblacién inicial, el algoritmo pasa a una fase de seleccion,
cruzamiento y mutacion. Durante la fase de seleccion, se seleccionan algunos indi-
viduos de la poblaciéon para ser recombinados y mutados. La seleccién se realiza
utilizando una estrategia de seleccion controlada, que se asegura de que los mejores
individuos de la poblacién tengan una mayor probabilidad de ser seleccionados.

La fase de cruzamiento se realiza utilizando un operador de cruzamiento genéti-
co. El operador de cruzamiento toma dos individuos de la po-blacién e intercambia
sus genes. Esto tiene como objetivo crear nuevos individuos que hereden las carac-
teristicas de los individuos mejores.

La fase de mutacion se realiza utilizando un operador de mutacion genético. El
operador de mutaciéon toma un individuo de la poblacién y cambia aleatoriamen-
te uno de sus genes. Esto tiene como objetivo crear nuevos individuos que sean
diferentes de los individuos existentes.

El proceso de seleccion, cruzamiento y mutacion se repite durante un nimero
determinado de generaciones. Al final del proceso, el algoritmo guarda el individuo
con la mejor aptitud.

En GGA-CGT, la "transmisién genética controlada'se refiere a un mecanismo
especifico que controla como se transmiten los genes entre las generaciones. Los
operadores genéticos son regulados por estrategias controladas. Entre las estrategias
controladas se incluyen reglas especiales para la seleccion de cromosomas, la forma
en que los genes se transmiten durante el cruce y reglas para aplicar las mutaciones.

El algoritmo GGA-CGT ha demostrado ser efectivo en el problema de empacado
de objetos. Se ha demostrado que supera a otros algoritmos heuristicos y metaheu-
risticos en una variedad de instancias de prueba.

En 2021, Gonzalez San Martin| propuso una nueva variante de GGA-CGT,
denominada GGA-CGT/D, para mejorar el rendimiento en la solucion del problema
del empaquetado de objetos unidimensionales (1D-BPP). Esta variante incorpora
tres estrategias principales:

= Un método para seleccionar el limite inferior més adecuado para cada problema
especifico, lo que permite al algoritmo enfocarse en soluciones potencialmente
factibles desde el principio.

= Un método para reducir el tamano del problema, simplificando asi el espacio
de soluciones y permitiendo un calculo mas eficiente.

= Un método para diversificar las soluciones, evitando asi el estancamiento en
soluciones locales subdptimas y explorando un espectro mas amplio de solu-
ciones posibles.
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Algoritmo 1: GGA-CGT

Data: N (Numero de objetos), C (capacidad del contenedor), w; (vector de
pesos de los objetos), P (tamano de la poblacion), pardametros:
max_gen (maximo de generaciones), n. (porcentaje de cruza), n,,
(porcentaje de mutacion), k; (tasa de cambio para soluciones no
clonadas), ks (tasa de cambio para soluciones clonadas), |B| (tamafo
del grupo elite), life span (tiempo de vida del individuo).

Result: Mejor solucion global

B W N =

=21

Inicializar parametros de GGA-CGT;,
Generar una poblacion inicial con FF-n;
while generacion < mazx_gen A Tamano(mejor solucion) > L2 do
Seleccionar n. individuos para cruzar por medio de
Seleccion _ Controlada();
Aplicar cruzamiento a los n. individuos seleccionados;
Aplicar Reemplazo Controlado() para introducir las crias;
Seleccionar n,, individuos y clonar soluciones élite por
Seleccion _Controlada();
Aplicar mutacion a los mejores n,, individuos;
Aplicar Reemplazo Controlado() para introducir los clones;

10 Actualizar la mejor solucion;

11 end

Los resultados presentados por Gonzélez San Martin et al. muestran que GGA-
CGT/D supera en desempeno a los algoritmos del estado del arte en una serie de
pruebas. De hecho, este algoritmo ha sido capaz de resolver 6ptimamente todas las
instancias seleccionadas de BPPLIB, asi como un niimero considerable de instancias
de BPPv, ¢ (Delorme et al., 2018).

Tabla 3.1: Comparacion de diferentes algoritmos para el problema de empaqueta-

miento de contedores

Trabajo

' Mohiuddin et al.[ (2019)

[Laterre et al.| (2019)

| [Kundu et al.| (2019)

| /Gupta et al. Z2020)

' |Quiroz Castellanos| (2014)

:Gonzélez San Martin| (2021)

Tipo Obj. | Rest | Estrategia Principal

Mono-objetivo | 1 2 Algoritmo Adaptativo Dis-
tribuido

Mono-objetivo | 1 0 Aprendizaje por Refuerzo

Mono-objetivo | 1 2 Aprendizaje Profundo por
Refuerzo

Mono-objetivo | 1 0 Descomposicion Heuristica

Mono-objetivo | 1 2 GGA-CGT

3 Mono-objetivo | 1 2 GGA-CGT/D
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3.1.2. Problema de programacién de maquinas paralelas

El problema de programaciéon de méaquinas paralelas no relacionadas con el ob-
jetivo de minimizar el makespan ha sido abordado en varios trabajos desde diversas
perspectivas y metodologias.

Ghirardi and Potts| (2005) propusieron una implementacion de la busqueda
tabu para resolver el problema de programacion de maquinas paralelas no relacio-
nadas con tiempos de configuracion dependientes de la secuencia y la maquina. Pre-
sentaron una nueva estrategia de busqueda, llamada Recovering Beam Search, que
supera las limitaciones de la Bisqueda Beam tradicional y permite la recuperacion
y correccion de decisiones erréoneas tomadas durante el proceso de bisqueda.

Posteriormente, Helal et al.| (2006) propusieron una implementacion de bs-
queda tabui para resolver el problema de programacién de méaquinas paralelas no
relacionadas con tiempos de configuracion dependientes de la secuencia y de la ma-
quina. Su algoritmo utiliza dos fases de esquemas de perturbacion, intra-méquina e
inter-maquina, y los resultados muestran que generalmente supera a otros heuristicos
existentes para problemas de tamano pequeno y grande.

Vallada and Ruiz| (2011) propusieron un algoritmo genético para el problema
de programacion de méaquinas paralelas no relacionadas con tiempos de configura-
cion dependientes de la secuencia de maquinas y trabajos. Su enfoque incluye una
bisqueda local rapida y un operador de cruce mejorado por bisqueda local. Después
de calibraciones extensas utilizando el enfoque de disefio de experimentos (DOE),
obtuvieron dos versiones del algoritmo. Sus resultados muestran un excelente ren-
dimiento en un conjunto completo de instancias de referencia, superando a otros
métodos evaluados.

Ghirardi and Potts|(2013) presentaron un algoritmo de busqueda por haces de
recuperacion para resolver el problema de minimizacién del makespan en sistemas
de maquinas paralelas no relacionadas. El algoritmo incorpora un mecanismo de
recuperacion que mejora la calidad de las soluciones encontradas por el algoritmo
de bisqueda por haces.

Lee and Jang| (2019) abordaron el problema desde la perspectiva de la pro-
gramacion de maquinas paralelas uniformes con maquinas dedicadas, division de
trabajos y recursos de configuracion limitados. Desarrollaron un algoritmo heuristi-
co constructivo que proporcion6 soluciones de buena calidad para problemas de gran
tamano, lo que sugiere la eficiencia de este enfoque en escenarios de la vida real.

Ramos-Figueroa et al.| (2022) propusieron una mejora significativa a través
de la aplicacion del Algoritmo Genético de Agrupacion (GGA) en sus diferentes
versiones (EGGA y FGGA) para el problema R||Cmax. Sus contribuciones resalta-
ron la importancia de comprender a fondo las propiedades del problema para crear
soluciones mas eficientes y efectivas. Esta mejora significativa sugiere un enfoque
prometedor para la resolucion de problemas complejos de agrupacion.
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Kaid et al.| (2022) propusieron un modelo de programacion lineal entera mix-
ta (MILP) para abordar el problema de programacion de maquinas paralelas no
relacionadas con recursos no confiables, ademéas de introducir dos metaheuristicas,
la busqueda tabtu y el recocido simulado, para resolver problemas de gran escala.
Este enfoque ha demostrado ser efectivo y eficiente, especialmente para instancias
de problemas mas grandes.

La tabla 3.2 presenta los algoritmos antes descritos, que, diversas estrategias han
sido desarrolladas para resolver el problema de programaciéon de méquinas parale-
las no relacionadas con el objetivo de minimizar el makespan. Estos enfoques han
demostrado ser efectivos y eficientes, lo que sugiere que se estd progresando en la
resolucion de este problema NP-hard.

Tabla 3.2: Estrategias para el problema de programacion de maquinas paralelas no
relacionadas.

Estudio Estrategia
 |[Ghirardi and Potts| (2005) Beam Search
| Helal et al.| (2006) Buasqueda Tabu
 [Vallada and Ruiz| (2011) Algoritmo Genético
| |(Ghirardi and Potts| (2013) Beam Search
' [Lee and Jang| (2019) Planificacién con Maquinas Dedicadas
| [Ramos-Figueroa et al.[ (2022) Algoritmo Genético de Agrupacion (GGA) y Heu-
risticas Eficaces
Kaid et al.| (2022) Programacion Lineal Entera Mixta y Metaheuris-
ticas

3.2. Revision de trabajos que abordan varios pro-
blemas de agrupaciéon

En el campo de la optimizaciéon combinatoria, existen multiples problemas que
incorporan una fase de agrupacion. Un estudio interesante es “A particle swarm op-
timizer for grouping problems” de Husseinzadeh Kashan et al.|(2013), donde adap-
taron la estructura del algoritmo de optimizacion de enjambre de particulas (PSO)
para resolver problemas de agrupacion, creando asi una version de agrupacion del
algoritmo PSO, que denominaron algoritmo GPSO.

Otra contribucion importante en este campo es la tesis doctoral “Efficient local
search for several combinatorial optimization problems” de Buljubasic|(2015), que
se centra en la implementacion de algoritmos basados en busqueda local para tres
problemas diferentes en el campo de la optimizacion combinatoria, incluyendo el
problema de empaque en una dimension, el problema de reasignaciéon de méaquinas
y el problema del material rodante.

Por otro lado, en el estudio “Ant colony optimization and local search for bin
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packing and cutting stock problems” de Levine y Ducatelle (Levine and Ducatelle!
2004), se empled un enfoque de optimizacién de colonias de hormigas (ACO) para
resolver tanto el problema de empaque como el problema de corte de stock. Se
demostré que su enfoque hibrido ACO, mejorado con un algoritmo de busqueda
local simple pero efectivo, puede superar los mejores métodos de solucion evolutivos
hibridos conocidos para ciertas clases de problemas.

Finalmente, en el trabajo “A grouping hyper-heuristic framework based on linear
linkage encoding for graph coloring” de Elhag and Ozcan| (2013), se propuso un
marco de hiperheuristica de agrupamiento basado en codificacion de enlace lineal
para problemas de coloreado de grafos. Este marco proporciona la implementacion
de un conjunto fijo de heuristicas de bajo nivel que pueden funcionar en todos los
problemas de agrupamiento en los que se busca un compromiso entre un objetivo
dado y el namero de grupos. La tabla B.3] presenta un cuadro comparativo de estos
trabajos.

Tabla 3.3: Comparacion de diferentes algoritmos de solucion de multiples de proble-

mas de agrupacion

Referencia | Algoritmo | Estrategia | Problema Estrategia | Intensifica
Principal | que aborda y/o diver-
sifica
Husseinzadeh] GPSO Particle Single batch | Group- -
Kashan et Swarm machine- based
al., 2013 Optimizer scheduling particle
problem and | position
Bin packing | and velocity
problem updating
equations
Buljubasic, | Local GRASP One- Local Si
2015 Search and  Tabu | dimensional Search-
Search Bin Packing, | based
Machine heuristic
Reassignment | algorithm
Problem,
Rolling Stock
Problem
Levine and | ACO Ant Colony | Bin Packing | Pure ACO | Si
Ducatelle, Optimiza- and Cut- | approach
2004 tion ting Stock | and  ACO
Problems augmented
with a lo-
cal  search
algorithm
Elhag and | Grouping Linear Lin- | Graph Colo- | Fixed  set | -
Ozcan, 2013 | Hyper- kage Enco- | ring of low level
heuristic ding heuristics
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3.3. Estudio de trabajos que usan coevolucién en
problemas de agrupacion

El trabajo de Bozejko et al.| (2015) se enfoca en el problema de empaquetamiento
tridimensional (3D-BPP), donde un volumen méaximo se coloca en un tinico conte-
nedor. Para resolver el problema mencionado, se utiliz6 un algoritmo coevolutivo
paralelo basado en la evolucion separada de subpoblaciones cooperantes de posibles
soluciones. Este enfoque permite una busqueda mas eficiente de las soluciones 6pti-
mas al explorar multiples soluciones potenciales simultaneamente. Los experimentos
computacionales realizados en este trabajo apuntan a examinar el impacto de la pa-
ralelizacion en el tiempo de computo y la calidad de las soluciones obtenidas. El
problema 3D-BPP es un problema industrial importante con aplicaciones préacticas
en la reduccion de costos asociados con el almacenamiento y transporte de mercan-
cias. Sin embargo, es también un dificil problema de optimizacion que pertenece a
la clase de problemas NP-hard.

En el trabajo de Wang et al.| (2021) se investiga el problema de programar un
conjunto de trabajos en maquinas de procesamiento en lote paralelas con diferentes
capacidades y potencias de procesamiento no idénticas para minimizar el makespan y
el consumo total de energia. Para abordar este problema de optimizacion bi-objetivo,
se propone un algoritmo coevolutivo de tres poblaciones, basado en biisquedas de
exploracion y coordinaciéon entre las tres colonias. Aunque el problema estudiado
en este documento se abstrae de la fabricacion de semiconductores, existen muchos
escenarios similares en otros entornos de produccién reales, como el computo en
la nube, el transporte portuario, entre otros. En consecuencia se pueden abstraer
algunos otros modelos de problemas relacionados y el algoritmo propuesto en este
documento se puede aplicar para abordar estos problemas relacionados. Este algo-
ritmo propuesto es cooperativo, ya que utiliza un enfoque co-evolutivo que optimiza
tanto la programacion de trabajos como la asignacion de maquinas simultaneamente.
El algoritmo también utiliza una matriz de feromonas para compartir informacion
importante entre las poblaciones, lo que ayuda a mejorar el rendimiento general del
algoritmo.

3.4. Comentarios finales

Para dar continuidad a los trabajos del grupo de investigacion al que se pertenece,
dos problemas de agrupacion son abordados en esta tesis: BPP y PMS. La revision
de la literatura ha mostrado lo siguiente:

1. A pesar del trabajo existente, los problemas BPP y PMS siguen vigente por
los retos que presentan y su aplicabilidad (ver seccion 3.1).

2. Los mejores algoritmos del estado del arte para BPP de una dimensién son los
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algoritmos GGA_CGT y GGA- CGT/D. Estos resultados estan reportados
en Quiroz Castellanos| (2014) y Gonzalez San Martin| (2021). Dado que se
busca desarrollar un algoritmo con mayor nivel de generalidad, se seleccion6
el GGA_CGT por ser menos especializado que GGA- CGT/D.

. El mejor algoritmo del estado del arte para PMS, en su variante R//Cmaz, es
el algoritmo FGGA Ramos-Figueroa| (2022). Debido a que GGA_CGT es un
producto del grupo de trabajo, se decidi6 incorporar estrategias de FGGA en
GGA_CGT para incrementar su nivel de generalidad.

. Hasta nuestro conocimiento, existe un niimero pequeno de trabajos reportados
en la literatura especializada que resuelvan mas de un problema de agrupacion
con el mismo algoritmo (ver Seccion 3.2), a lo méas se han resuelto tres. Ninguno
de estos abordan los dos problemas de interés.

. Hasta nuestro conocimiento, existe un niimero pequeno de trabajos reporta-
dos en la literatura especializada que utilizan coevoluciéon en problemas de
agrupacion; la Seccion 3.3 presenta una pequenia muestra.
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Capitulo I

Propuesta de Solucion: Un enfoque
generalizado basado en coevolucion
auto-adaptativa para dos problemas de
Optimizacion

En este capitulo se presenta en detalle una propuesta basada en coevolucion
y auto-adptacion para abordar los problemas de agrupaciéon bajo estudio. Prime-
ro se da una descripcion de las adaptaciones realizadas tanto en las instancias de
los problemas como en el algoritmo genético de agrupacion con transmision de gen
controlada (GGA-CGT) y en una busqueda local iterada (ILS). Posteriormente se
presenta la propuesta del algoritmo coevolutivo de agrupacion con cooperacion auto-
adaptativa (GCA-AC). El algoritmo propuessto incorpora como especies a dos ver-
siones de GCA-AC y una ILS para abordar eficientemente los problemas de Bin
Packing (BPP) y Parallel Machine Scheduling (PMS). El capitulo también aborda
la implementacién del algoritmo propuesto y se detalla el proceso de configuracion
y adaptacion de sus parametros para lograr una solucién generalizada y adapta-
ble. Con un enfoque riguroso y exhaustivo, este capitulo sienta las bases para la
implementacion y evaluacion de la propuesta de solucion presentada en esta tesis.

4.1. Modelo Unificado de Problemas de Agrupacion

Para facilitar la soluciéon de més de un problema de agrupacién por un mismo
algoritmo, se propone abordar un modelo unificado de los problemas de Bin Pac-
king (BPP) y Programacion de Maquinas Paralelas (PMS). Dado que el algoritmo
propuesto debe trabajar con ambos problemas de una forma auto-adaptativa y sin
intervencion del usuario, entonces las instancias de ambos problemas deberan cum-
plir con un formato similar.
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El formato propuesto permite modelar las instancias de BPP y PMS que perte-
necen a la familia de problemas de agrupacion, por lo cual comparten caracteristicas.
De igual forma, este formato es un punto de partida para la integracion de otros
problemas de agrupacion en futuros trabajos.

» Conjuntos: Elementos I = {i,|,1 <i <n}, Grupos J = {j,],1 < j < m}.

= Nuamero de elementos (n): Representa la cantidad de objetos en el BPP-1D y
la cantidad de trabajos en el PMS.

= Nuamero de grupos (m): Equivale al nimero de contenedores en el BPP-1D y al
numero de maquinas paralelas en el PMS. Para el BPP-1D, se establece igual
al nimero de objetos (m = n). Para el PMS es el numero de maquinas (m).

» Capacidad de los grupos (C): En el caso del BPP-1D, es la capacidad méaxima
que puede soportar cada contenedor. Para el PMS, se establece igual al limite
[b de la heuristica Mnimo aleatorio del Imite in ferior.

= Atributo tamano de los elementos (a;): En el BPP-1D, corresponde al peso
de cada objeto 7. En el PMS, representa el tiempo de trabajo requerido para
completar cada tarea ¢ cuyo tiempo de procesamiento varia en cada méquina

VE

» Asignacion de elementos (z;;): Es una variable binaria que indica si el elemento
1 estd asignado al grupo j.

El nuevo modelo unificado utiliza estos parametros para representar ambos pro-
blemas de agrupaciéon de manera efectiva y simplificar el algoritmo propuesto. Al
adaptar estos parametros segin las caracteristicas especificas de cada problema, el
modelo unificado puede abordar eficientemente tanto el BPP-1D como el PMS.

Tabla 4.1: Comparacion de las caracteristicas principales del BPP, el Modelo Unifi-
cado y el PMS

BPP Modelo Unificado PMS

Objetos (n) Elementos (n) Trabajos (n)
Contenedores (m) Grupos (m) Maquinas Paralelas (m)
Capacidad de los conte- | Capacidad de los grupos | Limite de la heuristica
nedores (C) (C) (C)

Tamano de los objetos | Atributo de los elementos | Tiempo de trabajo reque-
(a;) (a;) rido para cada tarea (a;)
Asignacion de objetos a | Asignacion de elementos | Asignacion de trabajos a
contenedores (z;;) a grupos (z;;) maquinas (z;;)
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4.1.1. Conversion de instancias

Para este trabajo, se utilizan instancias de prueba tanto del problema de Bin
Packing (BPP) como del problema de Programacion de Maquinas Paralelas (PMS).
Estas instancias son transformadas al modelo unificado descrito anteriormente, con
el objetivo de que puedan ser resueltas de manera eficiente por el algoritmo pro-
puesto.

Las instancias de prueba fueron seleccionadas de fuentes de referencia estable-
cidas en la literatura académica, las cuales ofrecen una variedad de instancias de-
safiantes y representativas de los problemas de agrupacion considerados. Se busco
incluir instancias de diferentes tamanos y niveles de complejidad para evaluar y
comparar el desempeno del algoritmo propuesto en diferentes escenarios.

Para garantizar la consistencia y la compatibilidad con el algoritmo propuesto
se convirtieron, las instancias de ambos problemas usando un formato derivado del
modelo unificado. En este formato, cada instancia esta representada por una ma-
triz, donde cada fila representa un elemento, y cada columna representa un grupo.
Cada celda de la matriz representaré el tamano del elento o peso del objeto (en el
caso de BPP) o el tiempo de procesamiento del trabajo (en el caso de PMS) para
un contenedor o maquina especifica. Este formato se ha disenado para permitir al
algoritmo propuesto trabajar de manera fluida y eficiente con instancias de ambos
problemas.

4.2. Instancias de prueba para BPP

Para el problema de empaquetado de contenedores de una dimension (BPP),
se utilizaron varias instancias de prueba de referencia que se utilizan en general en
publicaciones. Estas instancias conforman un conjunto de 1615 casos estandar reco-
nocidos por la comunidad cientifica, las son una porcion del del conjunto BPPLIB
(Delorme et al., 2018). Los conjuntos de prueba son los siguientes: los conjuntos
de prueba U y T de |[Falkenauer| (1996a); tres conjuntos (conjunto-1, conjunto-2,
conjunto-3) de Klein and Scholl (2009); el conjunto de pruebas gau de Schwerin
and Wiéscher| (1997); dos conjuntos de prueba (was-1, was-2) de Schwerin and Was-
cher| (1997) y el conjunto de prueba hard28 de CaP|(2014). La descripcion de las
instancias del problema esta disponible en la tabla
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Tabla 4.2: Grupos de Instancias para BPP

Grupo

Conjunto

Total

Capacidad

Objetos

Pesos

Ident

Uniform
(Falke-
nauer,
1996a))

80

150

120, 250,
500, 1000

20-100

u_ 120,
u_ 250,
u_ 500,
u_ 1000

Triplets
(Falke-
TTauer)
1996a))

80

100

60, 120,
249, 501

25-50

t_ 60,
t 120,
t 249,
t_ 501

Data Set 1
(Klein and
Scholl,
2009))

720

100,
150

120,

50, 100,
200, 500

1-100,
20-100,
30-100

n-c-w

Data Set 2
(Klein and
Scholll
2009))

480

1000

50, 100,
200, 500

Variado

n-w-b-r

Data Set 3
(Klein and
Scholl,
2009))

10

100000

200

20000-
35000

Hard

Was 1
(Schwe-
rin and
Wischer,
1997)

100

1000

100

150-200

Was 1

Was 2
(Schwe-
rin and
Wascher,
1997)

100

1000

120

150-200

Was 2

Gau 1
(Schwe-
rin and
Wischer,
1997)

17

10000

57-239

2-7332

Gau 1

Hard28
(CaP,
2014)

28

1000

160-200

1-800

Hard28
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4.3. Instancias de prueba para PMS

En lo que respecta al problema de programacion de maquinas paralelas (PMS),
las instancias de prueba que se utilizan fueron generadas con una distribuciéon uni-
forme en intervalos diferentes, asi como con trabajos y méquinas correlacionados
(JobsCorr y MacsCorr). Estas pertenecen a un conjunto de 1400 instancias de prue-
ba (Fanjul-Peyro and Ruiz, 2010). Estas instancias se agrupan en siete clases en
funcion del criterio empleado para generar los tiempos de procesamiento p;; en cada
instancia. Las caracteristicas de estas clases son las siguientes:

» Los primeros cinco grupos incluyen instancias con valores de p;; distribuidos
uniformemente en los intervalos U(1, 100), U(10, 100), U(100, 120), U(100,
200), y U(1000, 1100), respectivamente.

= El sexto y séptimo grupo incluyen instancias con trabajos correlacionados
(JobsCorr) y méquinas correlacionadas (MacsCorr), respectivamente.

Cada subconjunto (clase) contiene diez instancias para cada una de las veinte
combinaciones posibles generadas con m = 10, 20, 30, 40, 50 y n = 100, 200, 500, 1000.
Por lo tanto, el tamano de las instancias mas pequenas es 100 x 10, y el tamano de
las mas grandes es 1000 x 50.

El uso de instancias de prueba de fuentes reconocidas y utilizadas en la litera-
tura académica permite evaluar el rendimiento del algoritmo propuesto de manera
mas precisa y comparativa. Al proporcionar una gama de instancias de diferentes
tamanos y niveles de dificultad, se puede examinar como el algoritmo se desempena
en una variedad de escenarios, lo que permite una evaluaciéon més completa de su
efectividad.

4.4. GGA-CGT2: una adaptacion del algoritmo GGA-
CGT para BBP y PMS

El Grouping Genetic Algorithm with Controlled Gene Transmission (GGA-CGT),
originalmente disenado por Quiroz Castellanos| (2014), maneja instancias del pro-
blema Bin Packing (BPP). Sin embargo, el objetivo de este trabajo es extender la
aplicacion del algoritmo GGA-CGT a otra clase de problemas de agrupacion. Debi-
do a esto fue adaptado en este trabajo para manejar las instancias generadas para
los problemas de Bin Packing (BPP) y Parallel Machine Scheduling (PMS).

Para realizar esta extension, el algoritmo GGA-CGT original ha sido sometido a
una serie de adaptaciones y modificaciones a nivel de c6digo. Es importante senalar
que estas modificaciones se han orientado principalmente a permitir que el algoritmo
gestione las instancias generadas tanto para el BPP como para el PMS.
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A pesar de estas modificaciones, se ha tenido un especial cuidado en preservar
el rendimiento y la eficacia del algoritmo original para los problemas BPP. En otras
palabras, las modificaciones implementadas no han alterado la capacidad del GGA-
CGT para proporcionar soluciones de alta calidad para las instancias del BPP,
asegurando asi la continuidad y compatibilidad con los trabajos previos realizados
en este campo.

Aunque los problemas BPP y PMS pueden considerarse similares en términos de
que ambos implican la asignacion de elementos a grupos (objetos a bins en el caso
de BPP, trabajos a maquinas en el caso de PMS), existen diferencias fundamentales
que requerian la adaptacion del algoritmo.

Ademas, la representacion de una solucion y los operadores genéticos (cruce y
mutacion) en el GGA-CGT original estaban disenados para trabajar con el enfoque
de “grupo” del problema BPP. Para el problema PMS, estos elementos tuvieron
que ser modificados para manejar el enfoque de “maquina” del problema. Por lo
tanto, los cambios necesarios implicaron adaptar la representacion de la solucion,
los operadores genéticos, y los criterios de evaluacion y seleccion para manejar las
instancias del problema PMS.

Con esta adaptacion, el GGA-CGT?2 ahora puede manejar instancias del proble-
ma PMS, demostrando su flexibilidad y aplicabilidad a una gama més amplia de
problemas.

4.4.1. Codificacién genética

En GGA-CGT, el esquema de codificacion se basa en grupos (Quiroz Castella-
nos, 2014). Los cromosomas pueden variar en longitud dependiendo del ntimero de
contenedores usados en cada solucion. Cada gen en el cromosoma representa un
contenedor que almacena un grupo de objetos. Sin embargo, dado que en el proble-
ma de PMS se maneja el nimero de maquinas, el cromosoma maneja una longitud
fija igual al ntimero de contenedores/maquina. Asimismo, se agrega un identificador
tnico a cada gen del cromosoma que define a qué maquina corresponde, facilitando
los procesos subsecuentes.

En la Figura 4.1} cada caja representa un gen en el cromosoma, es decir, un
grupo, donde dependiendo el problema se interpreta como un contenedor o una
maquina. Los elementos dentro de cada caja representan los elementos que estan
almacenados en ese contenedor en la solucion correspondiente del problema. Por lo
tanto, los operadores genéticos operaran con estos grupos y la informaciéon sobre los
elementos que pertenecen a cada grupo.
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Grupo 2

Grupo 1 Elemento C
Elemento A Elemento D Grupo 3
Elemento B Elemento E Elemento F

Figura 4.1: Codificacion basada en grupos. El cromosoma se representa como un gen
que almacena un grupo de elementos.

4.4.2. Funcién de aptitud

La funcion de aptitud tiene por objetivo primordial operar a nivel de genes para
promover la transmision de los mejores contenedores en GGA-CGT. La evaluacion
de la aptitud se realiza mediante la funcion definida por Falkenauer|(1992). Para el
modelo unificado m representa el ntimero de grupos utilizados en la soluciéon, S; es
la suma de los tamanos de los objetos en el contenedor i y ¢ es la capacidad de los
grupos.

1o~ (S\?
Fppp = E; (?> (4.1)

En esta version, hemos dividido la suma total por m para obtener el promedio
de los términos individuales de la suma en funcion de m. Esto coloca todo el lado
derecho de la ecuacién en relaciéon a m.

El objetivo de esta funcion [L.I]es tener algunos grupos casi completos y algunos
casi vacios, en lugar de varios grupos igualmente llenos. Esto se debe a que los grupos
casi vacios permiten acomodar mas facilmente objetos adicionales, que de otro modo
podrian ser demasiado grandes para caber en cualquiera de los grupos medio llenos.
A pesar de no funcionar directamente para PMS, esta funcién se mantiene para su
uso en problemas de BPP.

Caso 1: Tenemos 4 contenedores, todos ellos con la siguiente distribucion de
tamanos de objetos:

Contenedor 1: 6 unidades

Contenedor 2: 7 unidades

Contenedor 3: 8 unidades

Contenedor 4: 9 unidades
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Usando la funcion de aptitud Fppp, la puntuacion para este caso seria:
o1 62+72+82+92
BEE = 1\ 10 10 10 10
= 0,155+ 0,196 + 0,256 + 0,324 = 0,23275.

Caso 2: Tenemos 4 contenedores, pero la distribucion de tamanos de objetos es
diferente:

Contenedor 1: 2 unidades

Contenedor 2: 7 unidades

Contenedor 3: 9 unidades

Contenedor 4: 10 unidades

La puntuacion de aptitud para este caso seria:

=3 () )+ )+ ()]

= 0,01 40,196 4 0,324 4- 0,4 = 0,2325.

En estos dos ejemplos, la funcion de aptitud favorece el segundo caso sobre el
primero. Este es un resultado deseado ya que en el segundo caso hay un contenedor
casi vacio (el de 2 unidades) que puede acomodar més objetos si es necesario, en
lugar de tener todos los contenedores igualmente llenos. De este modo, la funcion
de aptitud promueve la flexibilidad en la solucién, lo que puede ser beneficioso en
situaciones donde se necesita adaptarse a nuevos objetos que se van anadiendo.

4.4.3. Poblacién inicial

GGA-CGT propone la heuristica FF-n, que reduce el ntimero de pasos en el
proceso de empaquetado y obtiene grupos con un mejor llenado. En primer lugar,
los 1 objetos mas grandes son empacados en contenedores separados. Posteriormente,
los n — objetos restantes son empacados usando la heuristica de acomodo FF sobre
una permutacion aleatoria de los objetos.

Para el PMS, se propone una modificaciéon basada en el “best fit”. Aqui, se busca
encontrar el contenedor con suficiente espacio para acomodar el elemento, pero que
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también sea el contenedor mas cercano al llenarse. Esto implica revisar todos los
contenedores disponibles y seleccionar el que mejor se ajuste al elemento en términos
de espacio disponible.

wn T T T T T T T T T

[<D]

bt

S 440 |- |
=

[<D]
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g |
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Instancia

Figura 4.2: Resultados experimentales obtenidos por las heuristicas FF, FF-n y BF-
n sobre las instancias u1000.

A partir de FF-ni, se realiza una busqueda adicional para encontrar un grupo
con un mejor ajuste. La bisqueda se realiza comparando la capacidad ocupada del
grupo actual mas el tamano del elemento con la capacidad ocupada de los grupos
restantes més el tamano del elemento, buscando el grupo que tenga un menor tamano
al agregar el articulo. Si se encuentra un grupo con un mejor ajuste, se actualiza el
indice del grupo para seleccionar ese grupo en lugar del grupo actual.

La figura presenta una comparacion de tres heuristicas para el Problema del
Bin Packing (BPP). Se observa que FF-n y BF-n muestran resultados de desempeno
similares, pero mejores que sin la estrategia 1, y su posicion relativa cambia ligera-
mente con el nimero de instancia. En la figura [L.3]se observa que, para el Problema
de la Maquina de Programacion (PMS), como es de esperarse, la heuristica propues-
ta BF-n no supera a FGGA, pero obtiene valores satisfactorios como heuristica de
inicializacion. Estas figuras resaltan el potencial de BF-n para generar la poblacion
inicial. se mantiene el nimero maximo de maquinas definido por m.

4.4.4. Operador de cruzamiento por agrupaciéon

En GGA-CGT, el operador de cruzamiento por agrupacion toma dos padres y
produce un descendiente. El proceso de cruzamiento empieza seleccionando un gen
del primer padre y copiandolo al descendiente. Posteriormente, selecciona un gen
del segundo padre, pero si el grupo de este gen ya esta presente en el descendiente,
selecciona el siguiente gen. Este proceso continta hasta que todos los grupos del
descendiente estan llenos.

Para el problema PMS, se propone un método que recalcula la capacidad ocupada
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de un grupo sumando los pesos de todos sus elementos cada vez que se asigna un
grupo a la nueva soluciéon. Este ajuste en el operador de cruzamiento se debe a
la naturaleza tnica de las maquinas y los trabajos en el problema PMS como se
muestra en la figura
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Figura 4.3: Resultados experimentales obtenidos por las heuristicas FGGA y BF-n
sobre las instancias 1a100|8| de PMS.

4.4.5. Operador de mutacién por agrupacién

En el caso de BPP, el operador de mutaciéon adaptativa se encarga de cambiar los
objetos de un contenedor a otro. El operador de mutaciéon adaptativa del GGA-CGT
se mantiene con modificaciones para manejar la naturaleza del problema PMS. Para
el problema PMS, se realiza una mutacion por agrupamiento de trabajos.

Los trabajos son considerados en orden descendente de su tiempo de procesa-
miento, y se realiza un reacomodo por pares para mejorar el llenado de las maquinas.
En esta heuristica, cada par de trabajos en las maquinas es considerado hasta que
un reemplazo es posible, asegurando un mejor aprovechamiento de las capacidades
de las méquinas.

4.4.6. Comparaciéon de tiempos de ejecucién

Se prob6 tanto la implementacion del algoritmo GGA-CGT original como la ver-
sion modificada para analizar sus tiempos de ejecuciéon. Ambos algoritmos fueron
probados utilizando las instacias de prueba para el BPP proporcionar una represen-
tacion precisa de su eficiencia en diferentes situaciones.

Las pruebas para la comparacion de tiempos de ejecucion entre el algoritmo
GGA-CGT original y su adaptacion se realizaron siguiendo las configuraciones su-
geridas por (Quiroz Castellanos, 2014):
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» Tamano de la poblacion (|P|) = 100

» Nimero méaximo de generaciones (max_gen) = 500
= Numero de individuos a cruzar n. = 20

s Numero de individuos a mutar n,, — 83

» El nimero de contenedores a eliminar (nb) en el operador de mutacion para
las soluciones no clonadas se calcula utilizando una tasa de cambio (k) = 1.3

» Numero de individuos en el grupo élite (|B]) = 10

» El namero de contenedores a eliminar (nb) en el operador de mutacion cuando
la solucion fue clonada se calcula utilizando una tasa de cambio (k) = 4

» Edad méxima para que un individuo pueda ser clonado (max_edad) — 10

Las pruebas se realizaron en una méquina con sistema operativo Windows 10,
equipada con un procesador Intel i7-10750H a 2.60GHz y 16GB de memoria RAM.
Esta configuracion permitio realizar simulaciones de alta fidelidad y obtener resul-
tados precisos y replicables.

Los resultados mostraron que, en términos generales, la version adaptada del
GGA-CGT registroé tiempos de ejecucion mas rapidos que el algoritmo original en
instancias mas pequenas del problema. Este mejor rendimiento puede atribuirse a
las optimizaciones especificas incorporadas en la adaptacion, como el uso de nuevas
estructuras de datos més detalladas a nivel de programacion y la implementacion
de funciones mejoradas para la generacion de la poblacion inicial y los operadores
de cruzamiento y mutacion.

Sin embargo, para algunas instancias mayores, la version modificada del GGA-
CGT mostro tiempos de ejecucion mas lentos. Esto podria deberse a la creciente
complejidad del problema a medida que aumenta el tamano de la instancia, lo que
puede requerir un mayor nimero de operaciones y por lo tanto, un mayor tiempo
de ejecucion.

Es importante recordar que el tiempo de ejecucion es solo una medida de la
eficiencia de un algoritmo. Mientras que la version modificada de GGA-CGT fue
mas rapida para instancias mas pequenas (58 %) y més lenta para algunas instancias
mas grandes (42 %), esto no necesariamente se traduce en una mejor calidad de las
soluciones. Otros aspectos, como la precision de las soluciones y la robustez del
algoritmo ante cambios en los pardmetros del problema, también son fundamentales
al evaluar el rendimiento de un algoritmo de optimizacion.
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Figura 4.4: Comparacion del tiempo de ejecucion de la modificacion del GGA-CGT.

Para corroborar los resultados obtenidos a través de los analisis temporales vistos
en la figura [1.4] se llevo a cabo la prueba de Wilcoxon. Esta prueba no paramétrica
se utiliza para determinar si existen diferencias significativas entre dos grupos de
datos. En este caso, los grupos de datos son los tiempos de ejecucion registrados
para el algoritmo GGA-CGT original y su adaptacion.

La hipotesis nula (HO) de la prueba es que las medianas de las diferencias entre
las muestras de los dos grupos son iguales. Esto implicaria que no hay una diferencia
significativa en los tiempos de ejecucion entre el algoritmo original y su adaptacion.

Los resultados de la prueba de Wilcoxon se resumen en la tabla

Estadistico | p-valor Resultado
569771 0.103 E-4 | HO es rechazada

Tabla 4.3: Resultados de la prueba de Wilcoxon para la comparacion entre el algo-
ritmo GGA-CGT original y su adaptacion para el PMS.

El p-valor obtenido fuede 0.103E-4. Dado que este p-valor es muy pequenio (me-
nor que 0.05),se rechaza la hipdtesis nula. Esto sugiere que existe una diferencia
significativaen los tiempos de ejecucion entre el algoritmo GGA-CGT original y su
adaptacionpara el PMS.
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Este resultado estadisticamente demuestra que las modificaciones realizadas en
la version adaptada del GGA-CGT incrementa su tiempo de ejecucion en los casos
de prueba estandar.

4.4.7. PMS con el GGA-CGT modifcado

Durante el desarrollo y las pruebas iniciales de las modificaciones implementadas
para adaptar el GGA-CGT al modelo de instancias propuesto para ambos problemas
BPP y PMS, se observo que las soluciones generadas tienden a acercarse més al limite
inferior [b. Este limite, definido en la adaptacion de las instancias para el PMS, se
considera como la capacidad del contenedor, lo que sugiere que el GGA-CGT busca
maximizar el volumen de cada grupo al intentar acercarse a dicho limite.

Es importante senalar que, a pesar de que las soluciones obtenidas se aproximan
al limite inferior, todavia se sitian relativamente lejos de las soluciones de referencia
para este problema. Este resultado sugiere que, aunque la adaptacion del GGA-
CGT al PMS ha demostrado tener potencial, no es comparable por si sola a las
soluciones de mejor rendimiento conocidas en la literatura. Por esta razon, se agrego
la bisqueda local iterada descrita en la siguiente seccién.

4.5. Adaptacion de la Bisqueda Local Iterada (ILS)

La Busqueda Local Tterada es una metaheuristica disenada para abordar proble-
mas de optimizacion combinatoria como el PMS. Esta técnica combina estrategias
de exploraciéon y explotacion para encontrar soluciones éptimas o cercanas al 6ptimo.
La exploracion del espacio de soluciones se lleva a cabo mediante la perturbacion
aleatoria de la soluciéon actual, mientras que la explotacion se realiza mediante la
mejora de la solucion perturbada utilizando técnicas de busqueda local Santos et al.
(2019).

4.5.1. Aplicacién de Vecindarios

En el algoritmo de ILS empleado en este estudio, las perturbaciones de las solu-
ciones actuales se realizan mediante la implementacion de los vecindarios propuestos
por Santos et al.| (2019). Estos vecindarios representan diferentes maneras de modi-
ficar la solucion actual y se describen a continuacion:

Vecindario de intercambio: Realiza un intercambio de dos trabajos entre dos
méaquinas diferentes. Este movimiento puede ayudar a encontrar un mejor balance
entre las maquinas y, por tanto, una solucién de mayor calidad.
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Vecindario de eliminacién e insercién: Implica la eliminacién de un trabajo
de una méaquina y su posterior inserciéon en otra maquina diferente. Esta perturba-
cion puede ser 1til para equilibrar la carga entre las méquinas y mejorar la eficiencia
total.

Vecindario de permutaciéon: Altera el orden de los trabajos dentro de la mis-
ma maquina. Al reorganizar los trabajos, se puede encontrar un orden mas eficiente,
lo que podria reducir el tiempo total de finalizacion.

4.5.2. Algoritmo de ILS

En la implementaciéon de la ILS como una especie, se realizan una serie de mo-
vimientos y evaluaciones. Se recorren los grupos y los elementos dentro de cada
grupo en la especie. Este paso aplica el concepto de “vecindario de intercambio” y
“vecindario de insercion’

a. Vecindario de insercién: Se evaltia si un elemento en un grupo puede ser
movido a otro grupo (llamado targetGroup) sin exceder la capacidad del target-
Group. Si es factible, se realiza el movimiento.

b. Vecindario de intercambio: Si no es posible mover el elemento directamen-
te, se intenta un intercambio entre un elemento en el grupo actual y otro elemento
en el targetGroup. Este intercambio solo se realiza si ambos grupos resultan con un
volumen reducido después del intercambio.

Estas perturbaciones permiten explorar el espacio de soluciones vecinas y poten-
cialmente encontrar una solucién de mayor calidad. La aplicacién iterada de estos
movimientos a lo largo de las 30 evaluaciones permitidas puede llevar a mejoras
significativas en la solucion inicial, esto para limitar la sobrecarga debido a la com-
plejidad de la ILS. La Figura muestra el desempeno (makespan) de la ILS y la
heuristica FGGA obtenidos al aplicar un conjunto de instancias del PMS. FGGA
es una heurfstica ampliamente utilizada para resolver PMS; sin embargo, en este
experimento preliminar, se observa que la ILS parece tener un mejor desempeno.
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Figura 4.5: Resultados experimentales obtenidos por las heuristicas FGGA y ILS
sobre las instancias 1a100 de PMS.

4.6. Diseno del algoritmo coevolutivo de agrupacion
con cooperacidon auto-adaptativa (GCA-AC)

El algoritmo coevolutivo de agrupacion con cooperacion auto-adaptativa (GCA-
AC por sus siglas en ingles Grouping Coevolution Algorithm with Adaptive Coope-
ration) utiliza la estrategia de coevolucion para abordar de manera efectiva tanto el
problema del Bin Packing (BPP) como el problema de Parallel Machine Scheduling
(PMS).

Ambos son problemas complejos y desafiantes de optimizacion combinatoria, que
requieren de estrategias de resolucion robustas y versatiles. La coevolucion, como
principio central del GCA-AC, permite que diferentes “especies” o estrategias de
solucion evolucionen conjuntamente y se especialicen en diferentes aspectos de estos
problemas.

En el contexto del BPP, algunas especies pueden centrarse en minimizar el niime-
ro de contenedores utilizados, mientras que otras pueden concentrarse en maximizar
el uso de espacio dentro de cada contenedor. Para el PMS, algunas especies pueden
enfocarse en equilibrar la carga de trabajo entre las maquinas, mientras que otras
pueden buscar minimizar el tiempo total de finalizacion.

La cooperacion entre estas especies especializadas, junto con la adaptacion de la
poblacion en cada iteracion, permite al GCA-AC explotar las fortalezas de diferentes
estrategias y abordar de manera efectiva ambos problemas. Esta capacidad para
adaptarse y especializarse en diferentes aspectos de los problemas es lo que distingue
al GCA-AC y lo convierte en una herramienta poderosa para resolver tanto el BPP
como el PMS. En este algoritmo se utilizan cuatro especies, cada una con su propio
enfoque y estrategia de biisqueda y optimizacion.
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Especie 1: Optimizaciéon

La Especie 1 (s1) utiliza el GGA-CGT modificado (GGA-CGT?2) y sigue la confi-
guracion original de los parametros propuesta por Quiroz et al. (2014). Esta especie
se centra en la optimizacion, buscando mejorar las soluciones existentes durante el
proceso evolutivo.

Especie 2: Diversificacion Controlada

La Especie 2 (s2) utiliza también el algoritmo GGA-CGT, pero se centra mas
en la diversificacion de las soluciones. Para lograr esto, aumenta el porcentaje de
soluciones de élite en su poblacion, permitiendo trabajar con un mayor nimero de
soluciones de menor fitness. Este enfoque promueve una exploraciéon mas amplia del
espacio de busqueda y evita la convergencia prematura a 6ptimos locales.

Especie 3: Reinicio

La Especie 3 (s3) se enfoca en introducir nuevas soluciones al espacio de bus-
queda para mantener la diversidad de la poblacion. Se utiliza la técnica de reinicio,
reemplazando algunos individuos en la poblacion con soluciones generadas de mane-
ra aleatoria. Esta técnica permite la exploracion de regiones no visitadas del espacio
de busqueda, lo que potencialmente puede conducir al descubrimiento de soluciones
de mejor calidad.

Especie 4: Buasqueda Local Iterada (ILS)

La Especie 4 (s4) implementa el enfoque de la Bisqueda Local Tterada (ILS),
que se basa en el trabajo de Santos et al. (2019). El ILS propuesto fue disenado
para abordar principalmente PMS, pero también puede resolver BPP. Este enfoque
combina la exploraciéon del espacio de busqueda mediante perturbaciones aleatorias
con la busqueda local para mejorar las soluciones existentes. Las perturbaciones de
las soluciones actuales se realizan mediante la implementacion de los vecindarios
de insercion e intercambio La Especie 4 realiza hasta 30 evaluaciones por solucion,
enfocandose en refinar soluciones prometedoras y mejorar su calidad.

El GCA-AC asigna de manera auto adaptiva una proporcién de la poblaciéon
global a cada especie, asegurando una representacion en base a su rendimiento y
una y participacion activa de todas las especies; en la en base a su rendimiento y
una siguiente seccion se detalla esta estrategia.. Ademaés, la distribucién aleatoria
de la poblacion en cada iteracion promueve la diversidad genética y una explora-
cion amplia del espacio de busqueda, aumentando asi la probabilidad de encontrar
soluciones 6ptimas y evitando 6ptimos locales

35



L Inicio }

Generar
poblacion inicial

Ordenar la
poblacion
por aptitud

J

Regresar la

iAlcanzé max_gen? . .
- mejor solucion

Asignar soluciones de la
poblacion a cada especie
de forma aleatoria y
proporcional (acciones)

— / N\ T~

Especie 1 Especie 2 Especie 3 Especie 4

~N\ /

Evaluar
rendimiento
de las especies

|

Evaluar la tabla de
politicas Q (calidad de las
acciones en los estados)

l

Ejecutar acciones (cal-
cular proporcion de
soluciones de cada especie)

Figura 4.6: Algoritmo coevolutivo de agrupaciéon con cooperacion auto-adaptativa
(GCA-AC) 56



El diagrama de flujo de la Figura [L.6]ilustra los pasos en el Algoritmo coevolutivo
de agrupacion con cooperacion auto-adaptativa (GCA-AC). Este algoritmo comienza
con la generacion de una poblacién inicial de soluciones candidatas, que son luego
ordenadas por aptitud o calidad (Generar poblacion inicial y Ordenar la poblacion
por aptitud).

Posteriormente, se realiza una verificaciéon para determinar si se ha alcanzado la
cantidad maxima de generaciones (;Alcanzé maz_gen?). Si no se ha alcanzado el
limite, el algoritmo procede a asignar soluciones de la poblacion a cada una de las
especies de manera aleatoria (Asignar soluciones a la poblacidn a cada especie de
forma aleatoria). Estas especies, representadas por Especie 1, Especie 2, Especie 3,
y Especie 4 en el diagrama, son estrategias de soluciéon distintas que reciben una
porcion de la poblacion y realizan su propia optimizacion.

Una vez que cada especie ha efectuado su estrategia de optimizacion, el algo-
ritmo evaltia la calidad de las soluciones de cada una de ellas ( Evaluar especies).
Seguidamente, se evalia la tabla de politicas Q (Evaluar la tabla de politicas @),
que guia las decisiones sobre qué acciones tomar a continuacion ( Ejecutar acciones).

Este ciclo se repite hasta que se alcanza el nimero maximo de generaciones pre-
definido. En ese punto, el algoritmo devuelve la mejor solucion encontrada ( Regresar
la mejor solucion) y concluye su ejecucion (Fin). Este enfoque permite que GCA-AC
explore el espacio de soluciones de manera sistematica, con cada especie aportan-
do su propia estrategia de optimizacion y cooperando a través del intercambio de
soluciones de alta calidad.

Es importante resaltar que, en contraste con el algoritmo en el GGA-CGT2 y
en el GCA-AC, en el GCA-AC no se establecieron limites como criterio de parada
del algoritmo. En el GGA-CGT, se utiliza el limite L1 para el BPP como criterio de
parada. Sin embargo, esta estrategia no fue implementable en el GCA-AC debido
a las diferencias en los objetivos de los problemas del BPP y del PMS. Mientras
que el BPP busca minimizar el nimero de contenedores utilizados, el PMS apunta
a minimizar el tiempo total de finalizacion. Estos objetivos divergentes requieren
enfoques distintos para determinar cuando detener el algoritmo. Por lo tanto, en el
GCA-AC, se optd por no establecer limites como criterio de parada, permitiendo una
mayor flexibilidad y adaptabilidad a la naturaleza de los problemas que se abordan.

4.6.1. Desarrollo de estrategia auto-adaptativa de parame-
tros

En el caso del Algoritmo Coevolutivo de Agrupacion con Cooperacion Auto-
Adaptativa (GCA-AC), se requiere que el algoritmo pueda adaptarse automéatica-
mente y elegir la mejor estrategia para resolver el problema sin necesidad de in-
tervencion manual del usuario. Esto es especialmente relevante cuando el algoritmo
trata problemas de agrupacion, que son problemas complejos y requieren estrategias
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de busqueda especializadas.

Para el desarrollo de la estrategia auto-adaptativa de paradmetros para las cuatro
especies propuestas en el algoritmo coevolutivo. Ademas de los ajustes individuales
para cada especie, es importante gestionar la cooperacion entre ellas. Cada especie
tiene asignado un porcentaje de la poblacion global que participa en cada iteracion.
Durante cada iteracion, la poblacion global se distribuye aleatoriamente de acuerdo
con el porcentaje asignado a cada especie. Esto permite que cada especie tenga una
representacion proporcional en la solucién del problema en cuestion. Esta distribu-
cion proporcional fomenta una exploracion diversa del espacio de soluciones, lo que
aumenta la probabilidad de encontrar soluciones 6ptimas.

La asignacion de porcentaje a cada especie también juega un papel crucial en la
regulacion de la cooperacion entre especies. Para regular esta cooperacion, se emplea
un algoritmo de Q-learning, una forma de aprendizaje por refuerzo. El porcentaje
asignado a cada especie define su participacién en la solucién del problema, y el
algoritmo de Q-learning ajusta estos porcentajes en funcion del rendimiento de las
especies. Se da una ventana de aprendizaje de una cantidad dada de iteraciones
para realizar las evaluaciones y actualizar la tabla Q , la cual almacena los valores
de calidad o utilidad de las acciones (porcentaje) en cada estado (especies), y es
utilizada por el agente para guiar su comportamiento y maximizar sus recompensas
en un entorno de aprendizaje por refuerzo. Esta estrategia asegura que el algoritmo
pueda adaptarse de forma dindmica a los problemas y seguir mejorando las soluciones
a lo largo del tiempo.

4.6.2. Aplicacién del Q-learning en el Algoritmo Coevoluti-
vo de Agrupaciéon con Cooperacion Auto-Adaptativa
(GCA-ACQC)

El Q-learning es un algoritmo de aprendizaje por refuerzo que es independiente
del modelo. Este algoritmo aprende el valor de una accién en un estado particular,
lo que significa que no necesita un modelo del entorno para su funcionamiento.
Esto se traduce en que puede manejar problemas con transiciones y recompensas
estocésticas sin necesidad de adaptaciones (Sutton and Barto| 2018).

Para cualquier proceso de decision de Markov finito (FMDP, por sus siglas en
inglés), el Q-learning encuentra una politica 6ptima en el sentido de maximizar el
valor esperado de la recompensa total en todos y cada uno de los pasos sucesivos,
partiendo del estado actual.

La funcion Q que el algoritmo calcula se refiere a las recompensas esperadas para
una acciéon tomada en un estado dado. El algoritmo Q-learning funciona actualizan-
do iterativamente una tabla de valores QQ, la cual mapea los estados a acciones y
recompensas esperadas. Los valores Q se actualizan utilizando la siguiente féormula:
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Q(s,a) = Q(s,a) + afr + ’ymaa}x Q(s',d) —Q(s,a)] (4.2)

donde:

a es la tasa de aprendizaje.

= 1 es la recompensa recibida al tomar la accién a en el estado s.

v es el factor de descuento.

s es el proximo estado después de tomar la accién a en el estado s.

a’ es la accion optima en el estado s'.

En el contexto del Algoritmo Coevolutivo de Agrupaciéon con Cooperacion Auto-
Adaptativa (GCA-AC), el Q-learning se emplea para regular la cooperacion entre
especies. Aqui, los estados corresponden a las especies con el mejor fitness en las
ultimas 10 iteraciones. Las acciones, por otro lado, estan relacionadas con la mo-
dificacion de los porcentajes de cada especie, y las recompensas son otorgadas en
funcion de si el estado se mantiene o cambia.

En el GCA-AC, los pardmetros «, v y r son definidos de la siguiente manera:

» « (tasa de aprendizaje) se establece en 0.1, lo que indica cuénta influencia
tiene la nueva informacion en la tabla Q.

» v (factor de descuento) se fija en 0.9, determinando la importancia de las
recompensas futuras en relacion a las inmediatas.

» 7 (recompensa) se asigna un valor de +1 si el estado se mantiene y -1 si el
estado cambia.

El proceso de Q-learning en el GCA-AC permite la cooperacion eficaz entre las
especies, llevando a soluciones de mayor calidad y permitiendo que cada especie se
especialice en diferentes aspectos del problema (Pizzuti| 2008).

4.6.3. Diseno de especies

En esta seccion, abordaremos el diseno de cada una de las especies y su compor-
tamiento, tanto de forma individual como en su interacciéon con otras especies.Las
pruebas del algoritmo GCA-AC se llevaron a cabo en una méquina con sistema ope-
rativo Windows 10, equipada con un procesador Intel i7-10750H a 2.60GHz y 16GB
de memoria RAM.
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Tabla 4.4: Conjunto de instancias BPP v — ¢ (Carmona-Arroyo et al.| 2021)

Clase Inst. | Especie 1 | Especie 2 | GCA-AC with sl y s2
Uniform 80 80 80 80
Triplets 80 80 80 80

Data Set 1 | 720 720 720 720
Data Set 2 | 480 480 480 480
Data Set 3 | 10 10 5 10

Was 1 100 100 68 100

Was 2 100 100 98 100

Gau 1 17 16 12 16
Hard28 28 16 5) 16

Total 1615 1602 1548 1602

Especie 1 y Especie 2: GGA-CGT

Tanto la Especie 1 como la Especie 2 implementan una adaptacion que se realizo
para el algoritmo GGA-CGT para el modelo de instancias propuesto para trabajar
tanto para el problema del Bin Packing (BPP) como para el problema de Parallel
Machine Scheduling (PMS).

Ambas especies fueron disenadas para complementarse entre si. Mientras que
la Especie 1 se centra en la optimizacién de soluciones, utilizando la configuracién
original de los parametros propuesta por Quiroz et al. (2014), la Especie 2, en cambio,
se centra en la diversificacion controlada de las soluciones.

La Especie 2 utiliza un grupo de élite de mayor tamano, un subconjunto de
individuos seleccionados de la poblacién en funciéon de su fitness. Al aumentar el
tamano del grupo de élite se pretende mantener la diversidad en la poblacién ya
que se permite trabajar con soluciones de un rango de fitness mayor que a su vez se
toman en los operadores de cruza y muta en la generacion de nuevas soluciones.

La primera evaluacion se realizo utilizando la instancia BPP10, que pertenece al
conjunto BPP v — ¢ (Carmona-Arroyo et al., 2021). Esta instancia consta de 100
objetos y tiene una capacidad de contenedor de 1000.

En el uso conjunto de la Especie 1 y la Especie 2 en el GCA-AC a lo largo
de 500 generaciones. Se us6 un grupo élite de 10% en la Especie 1 y 90% en la
Especie 2. A pesar de la aparente ventaja en tamano del grupo élite de la Especie
2, los resultados demostraron que la Especie 1 obtuvo una mayor participacion en
las soluciones finales. Esta tendencia se observo en todas las instancias probadas,
lo que indica que la Especie 1, a pesar de tener un menor tamano de grupo élite,
demostré una mayor efectividad al explorar y optimizar el espacio de soluciones.

La figura muestra la evolucion de la participacion de las Especies 1 y 2 a lo
largo de las 500 generaciones en la instancia BPP10.

60



La Especie 1, con su enfoque en la optimizacion, demostré ser eficaz al buscar y
mejorar soluciones de alta calidad. Por otro lado, la Especie 2, a pesar de su mayor
tamano de grupo élite y su enfoque en la diversificacion, no logré superar a la Especie
1 en términos de contribucion a las soluciones finales.
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Figura 4.7: Instancia BPP10 con S1 y S2.

La figura presenta el estudio con el problema de Parallel Machine Scheduling
(PMS), los resultados obtenidos utilizando la Especie 1 y la Especie 2 se mantienen
consistentes con los mencionados anteriormente para la adaptacion del GGA-CGT.
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Figura 4.8: Makespan de las especies (sl y s2) en la instancia 120-10a100.

Especie 3: Método de Reinicio

La Especie 3 en el algoritmo coevolutivo de agrupacion con cooperacion auto-
adaptativa (GCA-AC) utiliza el método de reinicio para introducir nuevas soluciones
al espacio de buisqueda. Este método se basa en técnicas heuristicas y metaheuristicas
para reiniciar el proceso de buisqueda desde cero. La idea detras del reinicio es evitar
que el algoritmo quede atrapado en minimos locales o cuando no logra encontrar
una buena solucién en un tiempo razonable.
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La heuristica BF-n para el problema de bin packing se basa en la idea de or-
denar los objetos de mayor a menor tamano antes de proceder a su agrupacion en
contenedores. Una vez ordenados, la heuristica intenta insertar cada objeto en el
contenedor que tenga la menor cantidad de espacio libre pero que aiin sea suficien-
te para albergar el objeto. Si no se encuentra un contenedor adecuado, se abre un
nuevo contenedor para el objeto.

En el caso de la Especie 3, se utiliza la heuristica BF-n para generar soluciones
completamente nuevas al reemplazar toda la poblaciéon. Este método permite ex-
plorar nuevas regiones del espacio de busqueda y evitar estancamientos en minimos
locales. Al reemplazar completamente la poblacion correspondiete a la Especie 3,
se proporciona una oportunidad para descubrir soluciones potencialmente mejores.
Esto contribuye a mantener la diversidad y a encontrar soluciones Optimas en el
problema de agrupacion.

Especie 4: Buisqueda Local Iterada

La inclusion de la Especie 4 en el algoritmo coevolutivo de agrupaciéon con coope-
racion auto-adaptativa (GCA-AC) complementa y mejora el desempenio del algorit-
mo en el problema de la Programacion de Maquinas Paralelas (PMS). Mientras que
las especies anteriores (Especies 1, 2 y 3) tienen enfoques mas generales y no estan
especializadas especificamente en el PMS, la Especie 4 se centra exclusivamente en
este problema.

La Especie 4 utiliza el enfoque de busqueda local iterada (ILS) especificamente
disenado para el PMS. Esta estrategia de busqueda se adapta y optimiza la asigna-
cion de tareas a las maquinas paralelas, mejorando el tiempo de finalizacion total
y buscando soluciones de alta calidad. Al estar especializada en el PMS, la Especie
4 puede aprovechar las caracteristicas tinicas de este problema y aplicar estrategias
de busqueda altamente efectivas y especificas.

La incorporacion de la Especie 4 en el GCA-AC proporciona una mayor capa-
cidad de explotacion del espacio de busqueda del PMS, lo que se traduce en una
mejora significativa en la calidad de las soluciones encontradas. Al combinar las
fortalezas de las especies anteriores, que se centran en la optimizacion, la diversi-
ficacion y la introduccién de nuevas soluciones, con la especializacion y capacidad
de bisqueda local iterada de la Especie 4, el GCA-AC se convierte en un enfo-
que altamente efectivo y completo para resolver el problema de la Programacion de
Maquinas Paralelas.

Esta sinergia entre las diferentes especies del GCA-AC, donde cada una aporta
su enfoque tinico y especializacion, permite abordar eficientemente tanto el problema
del Bin Packing (BPP) como el problema de la Programacion de Maquinas Para-
lelas (PMS), proporcionando soluciones de alta calidad y superando los resultados
obtenidos por las especies individuales.
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Capitulo

FExperimentacion

Este capitulo se centra en el diseno y los resultados de las pruebas experimentales
realizadas para evaluar la eficacia y el rendimiento del algoritmo GCA-AC propuesto.
Los experimentos se llevaron a cabo de manera rigurosa y sistematica, siguiendo
principios de reproducibilidad y robustez, para garantizar la validez y confiabilidad
de los resultados obtenidos.

5.1. Analisis del comportameniento de las especies

En esta secciéon presenta un andlisis exhaustivo del comportamiento de las cua-
tro especies (s1, s2, s3 y s4) en la resolucion de instancias de prueba. El proposito
principal de este anélisis es evaluar el rendimiento y la eficacia de estas especies en
diversos escenarios, asi como determinar la efectividad de la estrategia de coopera-
ci6on implementada en la bisqueda de soluciones 6ptimas.

En el marco de esta investigacion, se ha establecido la siguiente configuracion
para el algoritmo:

Tamano de la poblacién: Se ha establecido un tamafno de poblacion de 100
individuos.

Ntimero de iteraciones: Se realizardn 500 iteraciones para el algoritmo.

Ventana de aprendizaje: La ventana de aprendizaje, que define el niimero de
iteraciones pasadas que se consideran para la actualizacion de los valores (), se ha
establecido en 10 iteraciones.

Tasa de elitismo: Se ha definido una tasa de elitismo del 10 %. Esto implica
que el 10 % de los individuos més aptos de la poblacién se mantendran de generacion
en generacion.
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Tasa de disminucién del tamano de las especies: Se ha establecido una
tasa de disminuciéon del tamano de las especies del 1 %.

Semilla para el generador de niimeros aleatorios: Se ha seleccionado la
semilla nimero 1 para el generador de nimeros aleatorios, con el fin de reproducir
y controlar la aleatoriedad en los experimentos.

5.1.1. Porcentaje de especies

En esta secciéon, se realizo un andlisis detallado de la evolucion del tamano de
las especies en el GCA-AC. El objetivo principal es examinar cémo las especies evo-
lucionan y se adaptan a lo largo del tiempo, aprovechando el poder del aprendizaje
por refuerzo.

BPP

En primer lugar, se se resuelven algunas instancias de ejemplo del BPP para
analizar la interaccion entre las especies. Con este fin se generaran graficas para
mostrar el porcentaje de especies dominantes en cada generacion. Estos resultados
proporcionan una visiéon detallada de como las especies evolucionan y se mantienen
en el proceso de bisqueda de soluciones 6ptimas para el BPP.

Las Figuras[5.9|a la[5.14|muestran el grado de dominacion de las especies, medida
en proporcion del tamano poblacional, durante la evolucion del algoritmo propuesto
GGA-CA. En algunos casos se analizan las cuatro especies y en otros pares de
especies.
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Figura 5.1: Instancia BPP10 analisis participacion de las especies.

La instancia BPP 10 pertenece a un conjunto instancias sugeridas por Schwerin,
Wischer y Gau. Las primeras dos clases was 1 y was 2 se han definido como ffd-
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duras (dificiles de resolver por la heuristica FFD) Schwerin and Wischer|(1997) y
consta de 120 objetos con una capacidad de contenedor de 1000. Las Figuras 6-9
corresponden a la instancia BPP _10.
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Figura 5.2: Instancia BPP 10 analisis participacion de las especies.

La instancia Hard9 perteneciente a un conjunto formado por una tinica clase con
diez instancias consideradas dificiles, mejor conocidas como hard Klein and Scholl|
. Consta de 200 objetos con una capacidad de contenedor de 100000. Las
Figuras 10-13 corresponden a la instancia Hard9.
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Figura 5.3: Instancia Hard9 analisis participacion de las especies.

La instancia hBPP640 perteneciente a un conjunto de 28 instancias dificiles Schoen-
(2002). Consta de 180 objetos con una capacidad de contenedor de 1000. Las
Figuras 14-17 corresponden a la instancia hBPP640.
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Figura 5.4: Instancia hBPP640 analisis participacion de las especies.

A partir de los experimentos realizados en diversas instancias de BPP, se pudo
apreciar que los comportamientos de las especies respecto a la participacion en la
poblacion total varian significativamente.

En algunas instancias, se encontr6 que las especies exhiben comportamientos
similares, lo que indica que las caracteristicas de estas instancias son apropiadas
para la combinacion de estrategias empleadas por las especies. Por otro lado, hubo
instancias en las que los comportamientos de las especies divergen notablemente, lo
que sugiere que las peculiaridades de estas instancias requieren estrategias especificas
para obtener resultados 6ptimos.

Finalmente, se encontr6 que, en la mayoria de los casos, la especie 1 basada en el
GGA-CGT tiende a tener una mayor participacion. Esto puede ser debido a que las

técnicas empleadas por esta especie se adecuan bien a la naturaleza del problema
BPP.

PMS

Las Figuras[p.12]ap.I4|muestran el grado de dominacion de las especies en GGA-
CA. Para cada problema, primero se analizan las cuatro especies y posteriormente
por pares.
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Figura 5.5: Instancia 111-1a100 analisis participacion de las especies.
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Figura 5.6: Instancia 120-10a100 analisis participaciéon de las especies.

1

08| i
2 06| |
2

—9S1

< 04| -
E= —9S2

oz | — s3] |

0 | | | | |
0 100 200 300 400 500
Generacion

Figura 5.7: Instancia 130-100a120 analisis participacion de las especies.

Los experimentos realizados en el Problema de Programacion de Maquinas Para-

lelas (Parallel Machine Scheduling, PMS) demostraron resultados y comportamien-
tos notables distintos a los del Problema de Empacado de Bins (BPP). En particular,
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se observo que en este tipo de problemas, la especie 4, basada en la bisqueda local
iterada, tiende a dominar en términos de encontrar mejores soluciones.

En resumen, en el problema PMS, la adaptacion del tamano de la poblacion de
cada especie por el algoritmo Q-Learning demostro ser eficaz para maximizar el ren-
dimiento de las técnicas de optimizacion mas efectivas. Estos hallazgos subrayan la
importancia de la adaptabilidad y la cooperaciéon entre diferentes técnicas de opti-

mizacién en los algoritmos evolutivos para resolver problemas complejos y variados
como el BPP y el PMS.

5.1.2. Fitness de especies

En esta seccion, analizaremos graficamente (ver p.8]a la evolucion del fitness
de las especies en los distintos problemas. Observaremos como se adaptan y mejoran
en respuesta a los desafios de cada problema, brindando informacién valiosa sobre
los procesos de adaptacion y seleccion en sistemas coevolutivos.
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Figura 5.8: Fitness de las especies en la instancia BPP _10.
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Figura 5.9: Fitness de las especies en la instancia BPP10.
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Figura 5.10: Fitness de las especies en la instancia Hard9.
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Figura 5.11: Fitness de las especies en la instancia hBPP640.
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Figura 5.12: Fitness de las especies en la instancia 111-1a100.
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Figura 5.13: Fitness de las especies en la instancia 120-10a100.
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Figura 5.14: Fitness de las especies en la instancia 130-100a120.
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Los resultados de los experimentos realizados para analizar el fitness de las di-
ferentes especies proporcionan una vision detallada de su comportamiento y rendi-
miento en los problemas BPP y PMS. A lo largo de estos experimentos, la Especie
3, que introduce nuevas soluciones en la poblacion general mediante un reinicio, de-
mostré mantener un nivel de fitness bastante constante, independientemente de la
instancia o el tipo de problema que se aborda. Esta estabilidad puede ser atribui-
da a la capacidad de esta especie de introducir diversidad en la poblacién, lo que
puede ayudar a prevenir la convergencia prematura y a mantener un buen nivel de
exploracion del espacio de bisqueda.

En el caso del problema BPP, se observé una variabilidad notable en los niveles de
fitness entre las especies. La Especie 1, en particular, demostré tener una tendencia
constante de mejorar su fitness a lo largo del tiempo. Esta tendencia puede estar
vinculada a la eficacia de la estrategia de agrupacion utilizada por esta especie, que
puede ser especialmente adecuada para el problema BPP.

Para la instancia hBPP640, que pertenece al conjunto Hard28, se observd un
comportamiento muy similar entre las cuatro especies. Esto sugiere que para algunas
instancias particularmente desafiantes, la combinacion de diferentes estrategias de
bisqueda puede resultar en un comportamiento y un rendimiento similares.

En el problema PMS, por otro lado, la Especie 4, que utiliza una estrategia de
busqueda local, fue la que logré minimizar de manera mas efectiva las soluciones
a los problemas desde las primeras etapas, manteniendo esta tendencia a lo largo
de la evolucion. Esto contrasta con las demés especies, que en general mantuvieron
peores resultados en términos de fitness para el PMS.

5.2. Diseno experimental

Para cada problema, se selecciond un conjunto representativo de instancias de
diferentes niveles de dificultad. Las instancias de BPP se seleccionaron del conjunto
de benchmark propuesto por Falkenauer|(1996b), que incluye tanto instancias uni-
formes (U) como instancias binarias (B). Para el problema PMS, se utilizaron las
instancias propuestas por Graham et al.| (1979), que cubren una amplia gama de
configuraciones de tareas y maquinas.

Las pruebas se llevaron a cabo en una maquina con sistema operativo Windows
10, equipada con un procesador Intel i7-10750H a 2.60GHz y 16GB de memoria
RAM. Este equipo permitio la realizacion de simulaciones de alta fidelidad, propor-
cionando resultados precisos y replicables.

Para la ejecucion de los experimentos, se establecieron los siguientes pardmetros:

= Tamano de la poblacidén: Se fij6 un tamano de poblaciéon de 100 individuos.
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= Nidmero de iteraciones: Se realizaron 500 iteraciones para el algoritmo.

= Ventana de aprendizaje: La ventana de aprendizaje, que define el nimero
de iteraciones pasadas que se consideran para la actualizacion de los valores
Q, se estableci6 en 10 iteraciones.

» Tasa de elitismo: Se defini6 una tasa de elitismo del 10 %. Esto implica que el
10 % de los individuos méas aptos de la poblacién se mantendran de generacion
en generacion.

» Tasa de disminucién del tamano de las especies: Se establecié una tasa
de disminucion del tamano de las especies del 1 %.

= Semilla para el generador de niimeros aleatorios: Para reproducir y
controlar la aleatoriedad en los experimentos, se seleccioné la semilla nimero
1 para el generador de nimeros aleatorios.

El tamafio de la poblaciéon y el nimero de iteraciones para el algoritmo GGA-
CGT se basan en el trabajo de Quiroz Castellanos|(2014).

El tamano de la poblacion se establecio en 100 individuos, y el nimero de iteracio-
nes se fijo en 500. Estos pardmetros son consistentes con los utilizados en el estudio
de Quiroz et al., y por lo tanto, brindan una base sélida para la comparacion del
rendimiento de nuestro algoritmo con los resultados previamente publicados.

Para la especie 1, basada en el algoritmo GGA-CGT, se optoé por mantener los
parametros propuestos por Quiroz Castellanos| (2014). Por lo tanto, la especie 1
fue guiada estrictamente de acuerdo con los parametros y reglas propuestas en este
estudio previo. Especificamente, se decidié aplicar la tasa de elitismo a la especie 2.
Esto significa que el 10 % de los individuos mas aptos de la especie 2 se mantendran
de generacion en generacion.

Dos pardametros fundamentales son la ventana de aprendizaje, que define cuantas
iteraciones pasadas se consideran para la actualizacion de los valores Q, y la tasa
de disminucion del tamano de las especies, que regula la proporcion de la poblacion
total que conforma cada especie. Estos parametros determinan la contribucion de
cada especie al proceso del algoritmo.

Inicialmente se fijaron estos valores en 10 iteraciones y el 1% respectivamente,
pero para comprender mejor su impacto, se realizaron experimentos con diferentes
valores. El analisis de estos experimentos permitira entender coémo estos parametros
pueden afectar la habilidad del algoritmo para encontrar soluciones 6ptimas y como
ajustarlos para mejorar su rendimiento.

Los resultados de estos experimentos y analisis detallados se presentaran en las
siguientes secciones, buscando optimizar la configuracién de estos parametros para
diferentes problemas o instancias.
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5.3. BPP

En este apartado, analizaremos los resultados obtenidos al aplicar el algoritmo
GCA-AC a problemas de Bin Packing (BPP). Se llevo cabo experimentos con di-
ferentes instancias del problema pertenecientes a BPPLIB* Delorme et al.|(2018)
y presentaremos el rendimiento de nuestra propuesta, comparandola con el algor-
timo de referencia GGA-CGT por Quiroz Castellanos| (2014) y HEA de Borgulya
(2021) . La implementacion de las modificaciones y las mejoras propuestas se realizo
en C++, y las pruebas se llevaron a cabo en un sistema de alto rendimiento para
garantizar la fiabilidad y precision de los resultados.

Tabla 5.1: Comparacion de los resultados obtenidos por los algoritmos HEA, GGA-
CGT y GCA-AC para diferentes clases de problemas.

Clase Inst. HEA CGA-CGT GCA-AC
opt f T(s) opt f T(s) opt f  T(s)

Uniform 80 80  3.66 80 1.92 80 3.40

Triplets 80 80  4.67 80 3.55 80 3.47

Data Set 1~ 720 718  7.63 720 25.49 720 25.07
Data Set 2 480 480  0.44 480 6.61 480 6.48

Data Set 3 10 8§ 4.82 10 65.96 10 71.74
Was 1 100 100 0.84 100 0.07 100 0.26
Was 2 100 100 1.16 100  12.72 100 17.59
Gau 1 17 17 0.96 16 5.57 16 6.71
Hard28 28 28 46.98 16 32.71 18  18.78
Total 1615 1611 - 1602 154.64 1604 153.54

En todas las clases de instancias, los algoritmos lograron resultados 6ptimos
similares, indicados por la columna “Opt_{”. En la mayoria de los casos, los dos
algoritmos alcanzaron la solucion 6ptima. Sin embargo, en las instancias “Gau 1”7 y
“Hard28”, ambos algoritmos obtuvieron resultados subéptimos, aunque el GCA-AC
supero ligeramente al GGA-CGT.

En términos de tiempo de ejecucion “T(s)”, se observa que el GCA-AC tiende
a ser mas eficiente en general, obteniendo tiempos mas cortos en la mayoria de las
instancias, lo que se puede ver en las columnas “T(s)”. La excepcion notable es la
instancia “Data Set 37, donde el GGA-CGT es ligeramente mas rapido.

5.4. PMS

Para la comparacion de GCA-AC y el algortimo de la literatura FGGA se
consideran cuatro escenarios en los valores del niimero maximo de generaciones
(max_gen): 500, 1000, 2000, y 10000. La eficiencia se mide en funcion del niimero
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de instancias en las que encuentra una soluciéon mejor que CPLEX.

GCA-AC FGGA
Instance set 500 | 1000 | 500 | 1000
U(1, 100) 0 0 0 0
U(10, 100) 0 0 0 0
U(100, 120) 2 3 1 1
U(100, 200) 3 9 5 6
U(1000, 1100) | 6 10 7 14
JobsCorr 4 9 3 10
MacsCorr 0 0 0 0
Total 15 27 16 31

Tabla 5.2: Resultados obtenidos por el algoritmo propuesto GCA-AC y el algoritmo
FGGA (Ramos-Figueroa, 2022) en el problema PMS.

La efectividad del GCA-AC se encuentra mejor representada en el escenario de
1000 generaciones, donde el algoritmo logra 27 instancias mejores que CPLEX. En
comparacion, el algoritmo FGGA alcanza 31 instancias en el mismo escenario. En
este sentido, se puede concluir que el desempeno del GCA-AC se acerca al del FGGA
en aproximadamente un 87 % (31 = 0,87, que multiplicado por 100 para convertir a
porcentaje da 87 %).

En los conjuntos de instancias mas pequenos, especificamente aquellos con rangos
menores como U(1, 100) y U(10, 100), GCA-AC logr6 obtener una ventaja marginal
en términos de rendimiento. Este comportamiento puede estar vinculado al hecho
de que GCA-AC puede explorar de manera mas eficiente el espacio de soluciones en
instancias menores, debido a su diseno algoritmico y a las estrategias de cooperacion
implementadas entre las diferentes especies de su poblacion.

Sin embargo, esta ventaja tiende a disminuir a medida que aumenta el tamano de
las instancias, lo que sugiere que GCA-AC puede tener dificultades para mantener
su eficacia en instancias mas grandes.
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Capitulo

Conclusiones y Trabajos Futuros

En esta investigacion, se presentd el desarrollo de un algoritmo coevolutivo de
agrupacion con cooperacion auto-adaptativa (GCA-AC). Este algoritmo busca ser
una solucién general para los problemas de agrupacion, enfocandose especificamente
en el problema de empaquetado de contenedores de una dimension (BPP) y en el
problema de programacion de méquinas paralelas (PMS).

El GCA-AC combina diversas estrategias evolutivas en su enfoque, lo que le
permite adaptarse a los diferentes problemas y condiciones. El algoritmo se apoya en
el mecanismo de autoadaptacion para ajustar sus parametros de manera dinamica,
incrementando su capacidad para responder a cambios en el ambiente del problema.

Los resultados obtenidos, aunque preliminares, son prometedores. El algoritmo
GCA-AC ha demostrado su capacidad para encontrar soluciones de calidad para
las instancias de prueba utilizadas en BPP y PMS, comparables con las obtenidas
por los algoritmos especializados actuales. Estos resultados sugieren que la adap-
tacion de algoritmos genéticos y su combinacion con estrategias de coevolucion y
autoadaptacion podria ser un enfoque fructifero para el desarrollo de algoritmos
generales para los problemas de agrupacion.

6.1. Aportaciones

La investigacion y el desarrollo del Algoritmo Coevolutivo de Agrupacion con
Cooperacion Auto-adaptativa (GCA-AC) han aportado significativamente al campo
de la optimizacion combinatoria. Estas aportaciones se destacan en varios aspectos
clave:

1. Innovacién en Algoritmos de Optimizacion: El GCA-AC representa un avance
notable en la resoluciéon de problemas de optimizacion. Este algoritmo, al inte-
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grar técnicas de coevolucién y auto-adaptacion, ofrece un enfoque novedoso y
eficaz, distinguiéndose de las soluciones convencionales centradas en problemas
especificos.

2. Flexibilidad y Adaptabilidad en la Optimizaciéon: Una de las mayores contri-
buciones del GCA-AC es su capacidad para adaptar dindmicamente sus pa-
rametros en respuesta a las caracteristicas y desafios especificos de diferentes
problemas de optimizaciéon. Esta flexibilidad lo convierte en una herramienta
valiosa para una amplia gama de aplicaciones practicas.

3. Eficiencia en Problemas Complejos de Agrupacion: El algoritmo ha demos-
trado ser eficaz en problemas complejos como el BPP y el PMS, ofreciendo
resultados comparables a los de algoritmos especializados. Su rendimiento en
estas aplicaciones subraya su potencial como solucion generalizable para di-
versos problemas de optimizacion.

4. Contribucion a la Investigacion en Optimizacion Combinatoria: El desarrollo
del GCA-AC aporta a la base de conocimiento existente en el campo de la op-
timizacion combinatoria, proporcionando nuevas perspectivas y métodos para
abordar problemas de optimizacion. Esta investigacion amplia las fronteras
actuales y ofrece nuevas vias para futuros desarrollos en el area.

5. Potencial para Aplicaciones Futuras: La investigacion proporciona una base
solida para futuras aplicaciones practicas y teéricas en optimizacion. La capa-
cidad del GCA-AC para adaptarse y rendir en diversos contextos lo convierte
en una herramienta prometedora para exploraciones futuras en diferentes cam-
pos, desde la logistica hasta la planificacion de recursos.

La contribucion del GCA-AC al campo de la optimizacién combinatoria es mul-
tifacética, marcando un hito en la bisqueda de soluciones mas flexibles, adaptables
y eficientes para problemas de optimizacion complejos y variados. Su desarrollo no
solo aborda desafios actuales, sino que también establece una base para futuras in-
vestigaciones y aplicaciones en una variedad de dominios industriales y académicos.

Los resultados obtenidos en esta investigacion son testimonio de la capacidad
del GCA-AC para generar soluciones competitivas en comparacion con algoritmos
especializados. En particular:

1. Rendimiento en Problemas BPP y PMS: El GCA-AC ha mostrado un desem-
peno destacado en las instancias de prueba para BPP y PMS. Su habilidad
para ofrecer resultados comparables a los algoritmos especializados subraya su
potencial como una soluciéon general para problemas de optimizacion.

2. Flexibilidad y Adaptabilidad: La capacidad de autoadaptacion del GCA-AC,
que permite ajustes dindamicos en sus parametros, ha sido fundamental para
su éxito. Esta caracteristica asegura que el algoritmo se mantenga eficiente y
efectivo frente a diversas condiciones y tipos de problemas.
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3. Integracion de Estrategias Evolutivas: La combinacion de coevolucién, auto-
adaptacion y algoritmos genéticos ha resultado ser una estrategia potente,
facilitando un enfoque mas holistico y robusto para la resoluciéon de problemas
de agrupacion.

Estos resultados corroboran que el GCA-AC no solo es un algoritmo versatil y
eficiente, sino que también representa un avance significativo en la investigacion de
algoritmos de optimizacion. Su capacidad para adaptarse y generar soluciones de
calidad en problemas complejos lo posiciona como una herramienta valiosa en el
campo de la optimizacién combinatoria.

6.2. Trabajos Futuros

Los hallazgos de este estudio abren varias lineas de investigacion para el futuro:

1. Ampliar la generalidad del algoritmo: El algoritmo desarrollado aqui se
centra en dos problemas especificos de agrupacion. Seria interesante investigar
cémo se puede adaptar y extender este enfoque para abordar una gama mas
amplia de problemas de agrupacion.

2. Experimentacién con mas parametros auto-adaptativos: En este es-
tudio, se consideraron dos parametros para la auto-adaptacion. En trabajos
futuros, se podria considerar la posibilidad de auto-adaptar un mayor nimero
de parametros, para permitir una mayor flexibilidad y capacidad de adaptacion
del algoritmo.

3. Combinacién con otras técnicas metaheuristicas: El GCA-AC combina
la coevoluciéon y la auto-adaptacion con los algoritmos genéticos. Podria ser
util explorar como la integracion de otras técnicas metaheuristicas (como la
optimizacién de enjambre de particulas, bisqueda de armonia, entre otras)
podria mejorar el rendimiento del algoritmo.

4. Adaptaciéon a problemas dinadmicos: Finalmente, seria relevante investigar
cémo este enfoque se puede adaptar a problemas de agrupacion dindmicos,
donde las restricciones o los datos del problema pueden cambiar con el tiempo.

En conclusion, el GCA-AC emerge como una solucién prometedora en el ambi-
to de la optimizacién combinatoria, mostrando gran potencial para avanzar en la
resolucion de problemas complejos de agrupacion. La flexibilidad y adaptabilidad
inherentes a este algoritmo abren un campo amplio para futuras investigaciones y
aplicaciones practicas en diversas areas.
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