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Resumen

En este trabajo de investigacion se realiza un estudio experimental sobre operadores
genéticos de cruza para el Algoritmo Genético de Agrupacion con Transmision de Genes
Controlada (GGA-CGT) que resuelve el problema de empacado de objetos en contenedo-
res de una dimension (1D-BPP), un problema muy estudiado durante las altimas cuatro
décadas, con multiples aplicaciones en la logistica, la industria, las telecomunicaciones, el
transporte, entre otros. Debido a su complejidad, este problema ha sido abordado usando
diferentes técnicas, destacando el desempeno de los algoritmos hibridos y las heuristicas.
Dentro de las propuestas del estado del arte mas competitivas se encuentra el GGA-CGT,
que ha superado la efectividad de los mejores algoritmos en bancos de prueba de alta di-
ficultad. Sin embargo, estudios experimentales revelaron que, para un importante namero
de nuevos casos de prueba de 1D-BPP, el operador de cruza del GGA-CGT no parecia
conducir a mejores soluciones. Por esta razon se realizé un estudio experimental de opera-
dores de cruza orientados a grupos dentro del estado del arte, utilizando casos de prueba
de 1D-BPP con diferentes caracteristicas y un alto grado de dificultad, con el objetivo
estudiar el impacto que cada operador puede tener en el rendimiento final del GGA-CGT.
Con la finalidad de identificar las caracteristicas que debe tener un operador de cruza para
contribuir de manera significativa al desempenio del GGA-CGT se analizaron diferentes
caracteristicas involucradas en las operaciones de cruza. Como resultado de este estudio
experimental, se obtuvo conocimiento del dominio del problema y se utiliz6 para disenar
un nuevo operador de cruza. Los resultados experimentales indican que el rendimiento del
algoritmo GGA-CGT mejora considerablemente al reemplazar el operador de cruza origi-
nal por el nuevo, con respecto al nimero de casos de prueba resueltos éptimamente y al

nimero de generaciones utilizadas, con una tasa de mejora en la efectividad del 25% en
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RESUMEN v

el banco de prueba BPPuv, ¢, considerado uno de los mas dificiles del estado del arte. El
GGA-CGT con el nuevo operador de cruza supera la efectividad de los mejores algoritmos
del estado del arte y su eficiencia es muy alta en comparaciéon con el nimero de iteraciones

requeridas por dichos algoritmos.
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Capitulo 1

Introduccion

El problema del Empacado de Objetos en Contenedores en Una Dimensiéon (1D-BPP
por sus siglas en inglés One-Dimensional Bin Packing Problem) ha sido estudiado a lo
largo de las tltimas cuatro décadas, debido a su importancia y multiples aplicaciones en
la logistica, la industria, las telecomunicaciones, el transporte, entre otros. Esté clasificado
como un problema NP-Duro, en virtud de la complejidad que se tiene para encontrar una
solucion 6ptima en un corto tiempo. Debido a lo anterior, un conjunto de estrategias que
se utiliza para resolverlo pertenecen al paradigma de Céomputo Evolutivo.

A lo largo de los anos, se han propuesto distintos algoritmos Genéticos para resolver el
1D-BPP, uno de los méas sobresalientes es el Algoritmo Genético de Agrupacion (GGA)
propuesto por Falkenauer y Delchambre (1992). Este Algoritmo Genético, a diferencia de
los tradicionales, plantea tres componentes: (1) un nuevo esquema de representacion de
soluciones basado en grupos que son vistos como genes, (2) operadores de variacién para
representacion de grupos adecuados al problema y (3) una funcion de aptitud que evalaa
qué tanto se aprovecha la capacidad de los contenedores.

En Quiroz-Castellanos et al. (2015), se propuso el Algoritmo Genético de Agrupacion con
Transmision de Genes Controlada (GGA-CGT, por sus siglas en inglés). Esta inspirado
en el trabajo realizado por Falkenauer, también se propone ver los grupos como genes y
utiliza operadores de variacion orientados a grupos, pero con la caracteristica de promover
la transmision de los mejores grupos y controlar el balance entre la presion selectiva y la

diversidad de la poblacion, obteniendo un mejor desempeno que el GGA original.
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A pesar de la eficacia del GGA-CGT, estudios experimentales han mostrado que algunos
operadores de variaciéon no tienen un impacto significativo en los resultados obtenidos al
resolver clases de pruebas con diferentes caracteristicas, especificamente los operadores de
cruza. Este trabajo se centra en el estudio del impacto de las heuristicas y operadores
de variacion que involucran al algoritmo GGA-CGT, puesto que el buen desempefio del
algoritmo depende de la correcta interaccion entre operadores y heuristicas.

En el proyecto propuesto se busca la creaciéon de un operador de cruza nuevo con el objetivo
de mejorar el impacto de dicho operador en el desempeno del algoritmo GGA-CGT para
poder encontrar la soluciéon 6ptima de un mayor ntimero de casos de prueba de los bancos
de prueba que han resultado dificiles para los algoritmos dentro del estado del arte, ademas

de reducir el namero de generaciones necesarias para llegar a los resultados deseados.

1.1. Descripcion del problema

El GGA es una extension del Algoritmo Genético (GA) tradicional, que utiliza un
esquema de representacion basado en grupos y operadores de variaciéon adaptados para
trabajar a nivel de grupos. Desde su aparicion, los GGAs se han utilizado para abordar
varios problemas de agrupamiento con caracteristicas distintas. Por lo tanto, en la ac-
tualidad existen diferentes operadores de variacion desarrollados para resolver problemas
con diversas restricciones y condiciones de agrupamiento. La calidad de los operadores de
variacion es un factor de suma importancia en la eficacia y eficiencia de un GGA. Por lo
tanto, se requiere integrar operadores de variacion adecuados, disenados de acuerdo con el
dominio del problema.

Dada la complejidad del 1D-BPP, considerado NP-Duro, se busca crear un nuevo opera-
dor de cruza que mejore el desempeno del algoritmo GGA-CGT, propuesto por Quiroz-
Castellanos et al. (2015), con el objetivo de resolver un mayor nimero de casos de prueba
de las clases més dificiles de manera 6ptima en un tiempo menor con respecto al niimero
de generaciones requeridas. Algunas clases de pruebas son muy dificiles de resolver debido
a la capacidad del contenedor, la dispersion de los pesos de los objetos y la diferencia entre

el mayor y el menor peso de los objetos. Dentro de los casos de prueba para poner a prueba
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el nuevo operador de cruza, se encuentran los del banco de prueba clasico para 1D-BPP y

los de alta dificultad BPPv, ¢ propuestas en Carmona-Arroyo et al. (2021).

1.2. Justificacion

Como se ha mencionado anteriormente, el 1D-BPP es considerado un problema del
tipo NP-Duro para el cual no existe un algoritmo exacto que sea capaz de encontrar una
solucion 6ptima de manera eficiente en todos los casos de prueba. Cuando se habla del 1D-
BPP, se tiene una conexiéon inmediata con el problema de la explosion combinatoria. Esto
quiere decir que, si se aumenta el nimero de variables, la cantidad de soluciones posibles
crece de manera exponencial. Debido a este problema, se recurre a metaheuristicas tal
como lo es el algoritmo GGA-CGT, el cual es considerado uno de los mejores dentro del
estado del arte para el 1D-BPP, por su eficiencia en tiempo y en ntmero de casos de
prueba resueltos dptimamente. Ademas, ha sido uno de los mejores del estado del arte
cuando se trata de resolver casos de prueba complejos como las pertenecientes a la clase
Hard28 (debido a que los contenedores de la solucion deben estar llenos casi al 100 % y el
porcentaje de objetos grandes en el problema) (Quiroz-Castellanos et al., 2015).

A pesar de sus buenos resultados con el banco de prueba clésico, no muestra el mismo
desempeno para todos los casos de prueba, ya que ademas de las pertenecientes a el banco
clasico, cuando se ha ejecutado para resolver las pertenecientes al nuevo banco de prueba
de alta dificultad BPPv, ¢ no se tiene un buen desempeno. El nuevo banco de prueba
BPPv, ¢ ha resultado ser un reto para los mejores algoritmos del estado del arte, los
cuales han mostrado un pobre desempeno para encontrar la soluciéon 6ptima de un gran
nimero de casos de prueba (Carmona-Arroyo et al., 2021; Gonzélez-San-Martin, 2021).
Debido a lo anterior, se tiene como objetivo crear un nuevo operador de cruza para el
algoritmo GGA-CGT, con lo que se busca resolver de manera 6ptima los casos de prueba
més complejas y los casos de prueba nuevos, ya que los estudios han demostrado que el
operador de cruza que tiene implementado como predeterminado el algoritmo GGA-CGT,
no tiene un impacto significativo en el desempeno final del mismo.

Es importante resaltar que este trabajo dara un aporte a potenciales aplicaciones en el
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campo de las ciencias de la computacion, matematicas, ingenieria, manufactura, procesos
de produccién, asi como problemas aplicados, entre otros, debido al extenso ntmero de
aplicaciones del 1D-BPP que, ademas de que aparece con frecuencia como un subproblema
en varios problemas practicos en diferentes areas.

Mas atn, se espera que este trabajo motive el desarrollo de nuevos operadores de variacion
para abordar otros problemas de agrupamiento. Asimismo, el conocimiento presentado en
este trabajo puede ser tutil para mejorar el desempeno de los GGAs existentes, adaptando

sus operadores de acuerdo a las conclusiones alcanzadas en esta tesis.

1.3. Objetivos

1.3.1. General

Mejorar el desempeno del algoritmo GGA-CGT para la resolucién del 1D-BPP en
términos del nimero de soluciones 6ptimas encontradas y el nimero de generaciones que

le toma encontrarlas, esto mediante la modificacién del operador de cruza.

1.3.2. Particulares

= Estudiar el desempeno del algoritmo GGA-CGT con el operador de cruza predeter-

minado.
= Revisar los operadores de cruza existentes dentro del estado del arte.
= Implementar los operadores de cruza orientados a grupos dentro del estado del arte.

» Comparar el desempenio del GGA-CGT con los distintos operadores de cruza imple-

mentados.
» Comparar las caracteristicas de los operadores implementados.
= Buscar la estrategia de reemplazo adecuada para el mejor operador.

» Identificar las caracteristicas que debe tener el operador de cruza para contribuir de

manera significativa al algoritmo.
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= Encontrar las caracteristicas que causan que un operador sea mejor que los otros.

= Disenar un nuevo operador de cruza que integre las mejores caracteristicas para

superar el desempeno de los operadores del estado del arte.

1.4. Hipotesis

H1: Es posible disenar un operador de cruza que mejore el desempeno del algoritmo
GGA-CGT, resolviendo 6ptimamente un mayor nimero de casos de prueba y reduciendo

el nimero de generaciones requeridas para los casos de prueba de cada clase.

1.5. Alcances y limitaciones

Este trabajo esta enfocado exclusivamente en el algoritmo GGA-CGT, propuesto por
Quiroz-Castellanos et al. (2015), especificamente para el problema del empacado de objetos

en contenedores de la variante clasica unidimensional.

1.6. Organizaciéon del documento

El trabajo presentado esté organizado de la siguiente manera. En el Capitulo 2 se des-
criben los conceptos necesarios para entender el problema, el método de solucion y las
definiciones basicas referentes al objeto de investigacion. En el Capitulo 3 se presentan
y describen a los mejores operadores de cruza para grupos dentro del estado del arte, se
realiza un estudio experimental sobre el desempeno de estos operadores de cruza, se com-
paran los resultados obtenidos y se destacan las principales conclusiones. En el Capitulo 4
se muestra la metodologia utilizada para llevar a cabo la creacion del nuevo operador de
cruza, asi como los resultados obtenidos en cada etapa de la misma. En el Capitulo 5 se
describe e ilustra el funcionamiento del nuevo operador de cruza, asi mismo, se presenta la
nueva configuraciéon de parametros, la prueba de robustez y los resultados de la ejecucion a

largo plazo. Finalmente en el Capitulo 6 se presentan las conclusiones de esta investigacion
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y se propone el trabajo futuro.



Capitulo 2

Marco tedrico

2.1. Problemas de optimizacion

Un problema de optimizacion se define como aquel en el que se busca minimizar o
maximizar el valor de una funcién, es decir, dado un espacio S de soluciones factibles
(espacio de busqueda) y f : S — R una funcion objetivo a optimizar, Vs € S f(s) = x.
La funcién objetivo define un orden total entre cualquier par de soluciones en el espacio
de busqueda.

Definicion Una solucion sx € S se llama optimo global si:
Vs €S, f(sx) < f(s) (2.1)

En los problemas de optimizacion se tiene como objetivo encontrar el minimo global,
es decir s* (Talbi, 2009).

Para solucionar problemas de optimizacion, existen dos tipos de métodos, (1) los méto-
dos exactos, los cuales proporcionan soluciones 6ptimas, sin embargo, son muy costosos
computacionalmente; algunos ejemplos de métodos exactos son: programacion dinamica,
fuerza bruta, corte y poda, entre otros. (2) Los métodos aproximados, que generan solu-
ciones de buena calidad en un periodo de tiempo razonable, e incluso, es posible obtener
el 6ptimo, pero no se garantiza; estos algoritmos se dividen en algoritmos de aproximacion

y algoritmos heuristicos (Talbi, 2009).
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| |
Métodos Métodos
exactos aproximado

A A

\_J Heuristicas HEIIEE Al
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|

Figura 2.1: Métodos de optimizacion

Los métodos de aproximacion generan soluciones de buena calidad que pueden ser demos-
trables, realizandolo con limite en los tiempos, el cual también puede ser demostrable. Con
respecto a los algoritmos heuristicos, éstos son utilizados cuando se tienen problemas de
gran tamano. Dentro de los algoritmos heuristicos, existe una subclasificacion: las meta-
heuristicas y las heuristicas especificas. Las metaheuristicas son algoritmos generales que
pueden ser utilizados para resolver casi cualquier problema de optimizaciéon, mientras que
las heuristicas especificas suelen utilizarse para problemas especificos. Por otro lado, las
hiper-heuristicas, son técnicas que se utilizan para seleccionar de dentro de un conjunto
de heuristicas, la mejor para resolver el problema o caso de prueba (Sim et al., 2012). En

la Figura 2.1 se muestra un diagrama de los métodos de optimizacion.

2.2. El Problema de empacado de objetos en contene-

dores

El Problema de Empacado de Objetos en Contenedores de una dimencion (One-Dimensional
Bin Packing Problem, 1D-BPP) se define como se describe a continuaciéon. Dado un con-
junto de n objetos y dados n contenedores, siendo w; correspondiente al peso del j-ésimo
objeto y ¢ correspondiente a la capacidad méxima de los contenedores, se desea asignar

cada objeto a un contenedor, tal que la suma de los pesos de los objetos no excede la ca-
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pacidad ¢ del contenedor y ademas, se tiene como objetivo que el nimero de contenedores

usados sea el minimo. La formulacion matemaéatica se desarrolla a continuacién:
n
minimizar z = E Yi (2.2)
i=1

En donde z corresponde al nimero de contenedores usados, y; sera 1 si el contenedor 7 se

encuentra usado y 0 en otro caso. Ademas, estara sujeto a las siguientes restricciones:

n

ijxij <ecy,ieN={1,...,n} (2.3)

j=1
n
E .CCij:l, ]GN:{L,W,} (24)
=1
yy=0o0rl, 1€ N={1,...,n} (2.5)
zij=0o0rl, i,je N={1,...,n} (2.6)

La condiciéon de la Ecuacion 2.3 indica que la suma de los pesos de los objetos j que
sean asignados a cada contenedor ¢ (z;; = 1) debera ser menor o igual a la capacidad c
del contenedor, la condicién de la Ecuacion 2.4 asegura que cada objeto j esté empacado
exactamente en un contenedor ¢; en donde x;; tomara el valor de 1 si el objeto j se encuentra
en el contenedor 7 y tomara el valor de 0 en otro caso (Martello, 1990). Por otro lado, v;;
indica a que contenedor sera utilizado, se le asignara un 1 si el contenedor es usado y un
0 en otro caso.

La dificultad principal de este problema se centra en la cantidad de recursos utilizados para
resolver la solucion, esto debido a que es considerado un problema en donde para encontrar
una solucion 6ptima, se deben considerar todas las combinaciones de los n objetos en m
contenedores, en donde la explosiéon combinatoria se hace presente. El nimero de posibles
combinaciones esta definido como (n/2)™? (Basse, 1998). Debido a lo anterior, se recurre

a metaheuristicas que proporcionan soluciones de calidad en un periodo de tiempo corto.
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Tabla 2.1: Variantes del problema de empacado de objetos en contenedores, con las carac-
teristicas de los objetos, los contenedores y el objetivo general.
Variantes Caracteristicas Objetivo
Objetos Contenedores

Almacenar los objetos en los contenedores de modo que los

1D-BPP -Un peso w; -Una capacidad de peso ¢ contenedores usados sean lo minimos y su capacidad no

sea excedida.

Almacenar los objetos en los contenedores de modo que los
-Definidos con medidas contenedores usados sean lo minimos, sujeto a la condiciéon
de altura H y anchura W de que los objetos no pueden colocar uno encima de otro y
los objetos tienen una orientacién fija.
Almacenar los objetos en los contenedores de modo que los
contenedores usados sean lo minimos, sujeto a la condicién
de que los objetos no pueden girarse y los objetos no necesitan
estar estar almacenados en niveles.

-Son rectangulares
2D-BPP -Una anchura w;
-Una altura h;

-Son rectangulares
-Una altura h;

-Una anchura w;
-Una profundidad d;.

-Definidos con medidas
de altura H, anchura W
y profundidad D.

3D-BPP

Generalmente los métodos de solucion son estrategias inteligentes y sencillas.
En la Tabla 2.1 se muestran las tres variantes del BPP, en donde se presentan como son
las caracteristicas de los objetos, los contenedores y el objetivo de cada variante, con la

finalidad de observar las diferencias entre cada una de ellas.

2.3. Algoritmos del estado del arte para la soluciéon de

1D-BPP

Al ser uno de los problemas de mayor interés en el area de la optimizacion, en los
ultimos anos, se han implementado distintas técnicas para encontrar la mejor solucion del
1D-BPP. Dentro de las técnicas que mas destacan, se encuentran los algoritmos hibridos
y las heuristicas (Quiroz-Castellanos et al., 2015). En Kédmpke (1988) se propone un al-
goritmo de recocido simulado para la soluciéon del 1D-BPP, sin embargo, éste necesita de
mucho tiempo computacional y el ajuste de los pardmetros tiene que hacerse con cuidado,
mediante prueba y error, lo que resulté en desventajas. Dentro del estado de arte, uno
de los algoritmos utilizados para resolver el 1D-BPP, es el Algoritmo Genético Hibrido de
Agrupacion (HGGA), fue propuesto en Falkenauer (1996), el cual logro ser uno de los mas
eficientes para la solucién de los casos de prueba de prueba de la literatura.

Mas tarde, en Alvim et al. (2004) se propuso una heuristica de mejora hibrida (HI BP).

En esta heuristica, se usaron las siguientes caracteristicas: (1) uso de estrategias de limites
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inferiores, (2) la generacion de soluciones iniciales por referencia al problema dual min-
max de la carga basada en la dominancia, (3) la diferenciacion y el desequilibrio y (4) la
inclusion de un proceso de mejora que utiliza la busqueda tabu (Alvim et al., 2004). Otro
algoritmo fue propuesto en Singh y Gupta (2007), en el que se presenta un algoritmo ge-
nético de agrupacion (H-SGGA), combinando un algoritmo y una heuristica. La heuristica
se deriva de la propuesta en Fleszar y Hindi (2002). En este algoritmo se utiliza una repre-
sentacion de los cromosomas como un conjunto de contenedores y, por tanto, el resultado
de la aplicacion de los operadores genéticos depende sélo del contenido de los contenedores
y no del ordenamiento relativo de los mismos. El algoritmo de busqueda de vecinos que
hace uso del recocido de pesos para escapar de 6ptimos locales (WA) fue propuesto en
Loh et al. (2008). Un algoritmo que tuvo resultados importantes es el Pertubation-SAW
MBS, el cual es una version mejorada del algoritmo MBS (Fleszar & Hindi, 2002), este
algoritmo fue propuesto en Fleszar y Charalambous (2011). En este algoritmo, se propo-
ne un método para controlar el peso medio de los objetos empacados de una heuristica
para los contenedores, ademas, introduce una heuristica constructiva y una heuristica de
mejora, esto con el objetivo de mejorar las soluciones, ya que guardar objetos muy pe-
quenos en los contenedores, producia soluciones pobres (Fleszar & Charalambous, 2011).
La Hiper Heuristica con modulo clasificador (HHC-BP) se propuso en Sim et al. (2012),
esta hiper heuristica utiliza un algoritmo evolutivo con el que evoluciona los atributos que
caracterizan los casos de prueba. Un algoritmo genético hibrido (HGGA-BP) se propone
en Cruz-Reyes et al. (2012). Este algoritmo utiliza el esquema propuesto por Falkenauer
(1996) como inspiracion, ademés, propone heuristicas eficientes para generar la poblacion
y realizar las operaciones de cruza y muta, también utiliza una estrategia hibrida para
la reinsercion de los objetos. En Sotelo-Figueroa et al. (2013), se propone el Algoritmo
de Evolucion Diferencial y Representacion Indirecta (uDFE), en donde se implementa la
evolucién micro diferencial para evolucionar una representacion indirecta. En Bayraktar
et al. (2014), los autores propusieron un algoritmo de colonia de abejas artificiales con una
busqueda local (MEABC), el cual mostro resultados alentadores. Otro Algoritmo Genético
Hibrido fue propuesto en Kaaouache y Bouamama (2015), el HGBF _BP. Este algoritmo
utiliza la heuristica Best Fit Drecreasing (BFD) (Martello, 1990) para reparar las solucio-
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nes inconsistentes. En Brandao y Pedroso (2016), los autores presentan una técnica para la
solucion del 1D-BPP. Este método exacto tiene como estrategia principal el flujo de arco y
un algoritmo de compresion de graficos; se observaron muy buenos resultados para resolver
los casos de prueba pertenecientes al banco de prueba clasico. Buljuba$i¢ y Vasquez (2016)
propusieron el algoritmo CNS BP | el cual consiste en una busqueda de vecindarios para
la solucion del 1D-BPP para encontrar una solucién factible, cuando ya se ha dado un
ntmero de contenedores. Este algoritmo, es considerado uno de los mejores del estado del
arte, ya que ha logrado resolver 6ptimamente 1612 de 1615 casos de prueba de prueba
de la literatura. Ozcan et al. (2016a) propusieron un algoritmo genético de agrupacion en
GPU utilizando CUDA (1D-BPP-CUDA), en el que utilizan la GPU para realizar las ope-
raciones de cruza y muta para reducir el tiempo de ejecucion. En Kucukyilmaz y Kiziloz
(2018) propusieron el Algoritmo Genético de Agrupacion Paralelo a la Isla (IPGGA). En
Borgulya (2020), se propuso un algoritmo evolutivo hibrido, con la particularidad de que
no utiliza un operador de cruza y utiliza dos operadores de mutaciéon, mostrando tener un
buen resultado con las clases de pruebas més dificiles. Gonzalez-San-Martin (2021), pro-
pusieron un Algoritmo Genético de Agrupacion con diversificacion (GGA-CGT/D), una
mejora para el GGA-CGT (Quiroz-Castellanos et al., 2015), en este algoritmo se propuso
una reducciéon del problema y una técnica de diversificacion, mostrando muy buenos re-
sultados para la solucion de los casos de prueba mas dificiles para el 1D-BPP.

Como se describié anteriormente, dentro de la literatura se encuentran distintos métodos
de solucién, como lo son métodos exactos, métodos heuristicos y métodos hibridos. Se han
obtenido buenos resultados, en los que sobresale el desempeno de los métodos heuristi-
cos. De los algoritmos anteriores, sobre salen el algoritmo GGA, el cual fue el primero
en introducir una representacion adecuada para los problemas de agrupacion, asi como
operadores de variacion adecuados a la misma, el algoritmo GGA-CGT, el cual obtuvo un
gran desempeno para resolver el banco de prueba clésico, obteniendo 1602 6ptimos de los
1615 casos de prueba, la modificacion del algoritmo anterior, el algoritmo GGA-CGT /D
el cual logré obtener los 1615 6ptimos, el algoritmo CNS_BP que obtuvo un total de 1612
o6ptimos de 1615 y el algoritmo de flujo de arco, el cual también muestra desempeno sig-

nificativos para resolver el banco de prueba clasico, encontrando los 1615 6ptimos. Estos
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algoritmos los tiltimos tres algoritmos son consideras los mejores dentro del estado del arto,
por lo que serén los utilizados para comparar los resultados obtenidos en este trabajo de

investigacion.

2.4. Bancos de prueba para 1D-BPP

2.4.1. Banco de pruebas clasico para 1D-BPP

Este banco de pruebas esté conformado por 1615 casos de prueba, divididas en 9 clases.
Para estos casos de prueba, el valor de la solucién 6ptima es conocido. Las clases de pruebas

Uniform y Triplets fueron propuestas por Falkenauer (1996).

= Uniform : Compuesta por 80 casos de prueba, en los cuales los pesos de los objetos
estan distribuidos de manera uniforme en el intervalo [20,100], la capacidad de los
contenedores es ¢ = 150, con objetos n = 120, 250, 500 y 1000, se tienen 20 casos de
prueba por cada ntmero de objetos: u_ 20, u_ 250, u_ 500, u_ 1000.

= Triplets: Compuesta por 80 casos de prueba, con la caracteristica de que cada conte-
nedor debe guardar 3 objetos que lo llenan a su maxima capacidad (completamente),
por lo que la soluciéon 6ptima esta dada por n/3, en donde n es el nimero de obje-
tos. Ademas, n = 60, 120, 249 y 501. Los pesos estan distribuidos entre 25 y 50, la
capacidad del contenedor es ¢ = 100. Se tienen 20 casos de prueba por cada ntamero

de objetos: t 60, t 120, t 249 y t 501.

Loas clases de prueba Dataset 1, Dataset 2 y Dataset 3, fueron propuestas por Scholl
et al. (1997). Aqui varfan el nimero de objetos, la capacidad de los contenedores y los

pesos de los objetos.

= Dataset 1: La clase esta compuesta por 720 casos de prueba, con distintos n objetos,
n = 50, 100, 200 y 500. Se cuentan con capacidades ¢ = 100, 120 y 150. Los pesos
w se encuentran generados en distribuciones uniformes en los siguientes intervalos:

[1,100], [20,100] v [30,100].
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= Dataset 2: La clase esta compuesta por 480 casos de prueba, con pesos generados
mediante una distribucién uniforme. Se tiene n objetos, con n= 50, 100, 200 y 500.
La capacidad de los contenedores es ¢ = 100. Los pesos se encuentran uniformemente

distribuidos en el intervalo [100, 300].

» Dataset 3: Esta clase estd formada por 10 casos de prueba. Se tiene un nimero
de objetos n = 200, en donde la capacidad ¢ = 100000. Los pesos se encuentran
uniformemente distribuidos en el intervalo {20000, 35000]. A cada contenedor le cabe

un total de entre 3 y 5 objetos.

El tercer grupo estda conformado por las clases was 1, was 2 y gau 1. Estas fueron

propuestas por Schwerin y Wéscher (1997) y Wiischer y Gau (1996).

» Was 1: Compuesta por 100 casos de prueba, con un total de n = 100 objetos cada una
y contenedores de capacidad ¢ = 1000 . Los pesos estan distribuidos en el intervalo

150, 200].

= Was 2: Compuesta por 100 casos de prueba, con un total de n = 120 objetos cada una
y contenedores de capacidad ¢ = 1000 . Los pesos estan distribuidos en el intervalo

150, 200].

= Gau 1: Compuesta por 17 casos de prueba, con objetos n entre 57 y 239, y contene-

dores de capacidad ¢ = 10000 . Los pesos estan distribuidos en el intervalo [2,7332].

La ultima clase de pruebas, es la Hard 28, estos casos de prueba fueron propuestas por

Schoenfield (2002).

= Hard 28: Compuesta por 28 casos de prueba, en donde la capacidad de los contene-
dores es ¢ = 1000 y los pesos de los objetos estan distribuidos de manera uniforme
en el intervalo [1,800]. Ademés, el numero de objetos n varia entre 160 y 200. Es

considerada la clase de pruebas clasica mas dificil.

2.4.2. Banco de prueba BPPv, c

Este banco de prueba fue propuesto en Carmona-Arroyo et al. (2021). Esta compuesto

por clases que contienen 7 clases de pruebas cada una, y los conjuntos incluye 100 casos de
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prueba por cada capacidad de contenedor c¢ diferente. La capacidad de los contenedores esta

dada con ¢ € (10%,...,108), sus caracteristicas particulares se mencionan a continuacion.

= BPP.25 En la primera clase el ntimero de objetos n varia en un rango de [110,154],
los pesos son distribuidos uniformemente entre (0, 0.25¢] y la solucion éptima es igual

a 15 contenedores.

= 1BPP.5 En la segunda clase el nimero de objetos n varia en un rango de [124,167],
los pesos son distribuidos uniformemente entre (0,0.5¢| y la solucion 6ptima es igual

a 30 contenedores.

» BPP.75 En la tercera clase el ntimero de objetos n varia en un rango de [132,165],
los pesos son distribuidos uniformemente entre (0, 0.75¢] y la solucién 6ptima es igual

a 45 contenedores.

» BPP1 En la cuarta clase el ntimero de objetos n varia en un rango de [148,188], los
pesos son distribuidos uniformemente entre (0, ¢| y la soluciéon 6ptima es igual a 60

contenedores.

2.5. Algoritmo Genético de Agrupaciéon con Transmi-

sion Controlada de Genes Controlada GGA-CGT

Dentro de los métodos de soluciéon mas utilizados para resolver los problemas de agru-
pamiento destacan los Algoritmos Genéticos (GA, por sus siglas del inglés Genetic Algo-
rithm). Los GA son una metaheuristica perteneciente al paradigma del computo evolutivo,
estan inspirados en la teoria de la Evolucion Natural y la Evolucion Genética. Un GA
cuenta con los siguientes componentes: un esquema de representaciéon para las soluciones
(cromosoma), una poblacion de soluciones y operadores genéticos para transformar las
soluciones actuales en nuevas soluciones (cruza, mutacion, etc.). Dentro de los GA se en-
cuentra el Algoritmos Genéticos de Agrupacion (GGA, por sus siglas del inglés Grouping
Genetic Algorithm), un algoritmo especializado para resolver problemas de agrupamiento.

El GGA fue propuesto por Falkenauer y Delchambre (1992). Con este algoritmo se busca
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eliminar los problemas que se tenian cuando se utilizaba el algoritmo Genético al traba-
jar con estructuras que son grupos. Para esto, en este algoritmo el esquema utilizado los
grupos se ven como genes y ademés se utilizan operadores de variaciéon adaptados a los
problemas de agrupamiento.

En el Algoritmo 1 se muestra el procedimiento general del algoritmo GGA-CGT (Quiroz-
Castellanos et al., 2015). En este algoritmo, la variable P corresponde a la Poblacion de
individuos y la variable max__gen corresponde al maximo de generaciones a realizarse. Pa-
ra los operadores de variacion la variable correspondiente a el porcentaje de la poblacion

a cruzar es n. y la del porcentaje a mutar es n,,.

Algoritmo 1: Algoritmo Genético de Agrupacion con Transmision de Genes Con-

trolada

Resultado: Mejor Solucién encontrada

Generar poblacioén inicial P, con FF-n;

mientras generacidon < maz_gen y Tamano (mejor_solucion) > Lo hacer
Seleccionar n. individuos para cruzar por medio de Seleccién Controlada;
Aplicar Cruzamiento_Nivel Gen+FFD a los n. individuos seleccionados;
Aplicar Reemplazo Controlado para introducir los hijos;
Seleccionar ny, individuos y clonar soluciones élite por medio de Seleccion Controlada;
Aplicar Mutaciéon _Adaptativa+RP a los mejores ny, individuos;
Aplicar Reemplazo Controlado para introducir los clones;
Actualizar mejor _solucion__global

2.5.1. Funcién de aptitud

En el 1D-BPP, se busca minimizar el nimero de contenedores utilizados para guardar
los objetos. Por su parte, el GGA-CGT tiene como objetivo maximizar los valores de
la aptitud de la poblacion. En la funciéon de aptitud utilizada, se espera que algunos
contenedores estén casi vacios y otros casi llenos para poder acomodar los objetos restantes
sin necesidad de abrir nuevos contenedores. La funciéon de aptitud se describe como en la

Ecuacion 2.7, mostrada a continuacién:

S;/C)?
P — 52, SO )

En donde m es el nimero de contenedores en la solucién, S; es la suma de los pesos

de los objetos en el contenedor i-ésimo y ¢ corresponde con la capacidad de los contene-
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dores. Esta ecuacion propuesta por Falkenauer y Delchambre (1992), tiene como objetivo
maximizar los valores de la aptitud de los individuos de la poblacion, es decir, maximizar

el llenado promedio de los contenedores de la solucion.

2.5.2. Poblacioén inicial

El algoritmo GGA-CGT genera la poblacion inicial utilizando la heuristica FF-n: es-
ta heuristica beneficia al mejorar el empacado de los objetos. El proceso es el siguiente:
primero los objetos de peso mayor al 50 por ciento de la capacidad del contenedor, son
acomodados en contenedores diferentes cada uno. Después, los objetos restantes son guar-
dados de forma aleatoria en el primer contenedor que tenga la capacidad para guardarlos,
es decir, con la bien conocida heuristica First Fit sobre una permutaciéon aleatoria de los

objetos (Quiroz-Castellanos, 2014).

2.5.3. Operador de cruza

El operador de cruza consiste en combinar el material genético de dos soluciones pa-
ra generar descendencia. En el GGA-CGT el operador de cruza usado es el Gene Level
Crossover (Quiroz-Castellanos et al., 2015; Ramos-Figueroa et al., 2021), un operador que
se centra en la contribucién a nivel gen por parte de las soluciones padre. Este operador,
a partir de dos soluciones padre p; y py genera dos soluciones hijos ¢; y co. Primero se
ordenan ambos padres de manera descendente, con respecto al llenado de cada gen (con-
tenedor), con el objetivo de aumentar las probabilidades de conservar los mejores genes de
los padres. Después los genes de ambos padres se comparan en paralelo, uno a uno, priori-
zando la transmision del gen mas lleno. Si ambos genes estéan igual de llenos, para el hijo
¢y se le da prioridad al padre p; y para el hijo ¢y al padre p,. Si se da el caso que alguno de
los padres tiene un mayor nimero de genes, éstos se heredan directamente a ambos hijos.
Los hijos pueden ser inconsistentes, por lo que si algin gen tiene un objeto que ya esta
en la solucion, se elimina y se liberan los objetos, después mediante la heuristica First Fit

Decreasing (FFD) se realiza la reinsercion a la solucion de éstos.
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2.5.4. Heuristica First Fit Decreasing

La heuristica First Fit Decreasing (FFD) es clasica para resolver el 1D-BPP, es un
método de solucion sencillo. Durante el proceso, los objetos son considerados de forma
decreciente con respecto a los pesos de los objetos; los objetos son asignados en el conte-
nedor indexado mas bajo que cuente con la capacidad para almacenarlo, solo en caso de

no existir uno en el que quepa, abre un nuevo contenedor (Martello, 1990).

2.5.5. Operador de mutacién

El operador de mutacion tiene como objetivo realizar cambios menores a las soluciones,
de manera aleatoria. El operador utilizado en el GGA-CGT es el Adaptative Mutation, el
cual trabaja al nivel de los genes, promoviendo la transmisién de los mejores genes en el
cromosoma (Ramos-Figueroa et al., 2021). Este operador elimina genes (contenedores) de
la solucién. El ntimero de contenedores a eliminar de una soluciéon con m contenedores, se
obtiene con una relaciéon entre el tamano de la soluciéon y el nimero de genes incompletos.

La ecuacién se define a continuacion:
ng = [t €-p (2.8)

En donde 2 corresponde con los contenedores incompletos de la solucion, e la porcion

de eliminacion y p. la probabilidad de eliminacion.

€= (2_2(1(# (2.9)

pe=1-U(0 (2.10)

)

El parametro que define la tasa de cambio de ¢ y p. es k (k > 0). La proporcion
de eliminaciéon es inversamente proporcional a la cantidad de contenedores que se tienen
incompletos ¢ y el porcentaje de contenedores incompletos (2/m), lo que indica que mientras

més pequena es la solucion, el porcentaje de contenedores a eliminar es mayor y viceversa.
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2.5.6. Reacomodo por pares

Cuando se realiza la mutacion, algunos objetos son liberados al modificar a la solucién,
los cuales deben ser reinsertados. El reacomodo por pares (RP, por sus siglas del inglés
Rearrangement by Pairs) se realiza en dos etapas: (1) recorre todos los contenedores bus-
cando un intercambio de pares de objetos empacados y libres, de modo que se mejore el
llenado, (2) los objetos libres, son reinsertados usando una heuristica FF. Este reacomodo,
muestra mejorar las soluciones, ademas de generar un equilibrio entre la exploracion y

explotacion del espacio de biisqueda.

2.5.7. Esquema de seleccion

Para seleccionar qué individuos de la poblaciéon transmitiran su material genético,
GGA-CGT utiliza un esquema de seleccion controlada para la cruza y mutacion.
Al aplica el operador de cruza, n. padres son seleccionados para generar n,. hijos. Los n.
padres son seleccionados en la siguiente forma: se generan dos conjuntos de padres. El gru-
po G, generado de seleccionar n./2 individuos aleatoriamente de los mejores n,. individuos
de la poblacion con una distribucion uniforme y el grupo R generado de seleccionar n,/2
individuos de manera aleatoria de la poblacion (sin incluir a los individuos del grupo élite),
sin repetir, con una distribuciéon uniforme. Los elementos se van combinando por pares,
tomando un individuo G; de G y uno R; de R (0 < i < (n.)/2). Para los n,, individuos
a mutar, el operador es aplicado en dos fases: (1) clonacion del grupo élite y mutacion de
los mejores. La clonacion de individuos se aplica a aquellos individuos del conjunto B que

no hayan superado la edad maxima (Quiroz-Castellanos, 2014).

2.5.8. Meétodo de remplazo

El método de reemplazo utilizado es controlado. Para la cruza, el método, consiste en
introducir a la poblacién a los n. hijos de modo que n./2 reemplacen a los individuos en
el conjunto de padres aleatorios R y los otros n./2 reemplacen, primero a los individuos
con aptitud repetida, para después, si atin quedan hijos sin reinsertar y no hay soluciones

con aptitud repetida, se agregan sustituyendo a las soluciones de peor aptitud (Quiroz-
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Castellanos et al., 2015).

Con respecto a la mutacion, al aplicar este operador algunas de las mejores soluciones son
clonadas. Los clones son ingresadas a la poblacion de dos maneras: primero, sustituyendo
a las soluciones con aptitud repetida, después si aiin quedan hijos sin reinsertar y no hay
soluciones con aptitud repetida, se agregan sustituyendo a las soluciones de peor aptitud

(Quiroz-Castellanos et al., 2015).



Capitulo 3

Operadores de cruza del estado del arte

Cuando se trabaja con Algoritmos Genéticos, uno de los operadores de variacién mas
usados es el de cruza debido a que con él se puede combinar el material genético con las
mejores caracteristicas de dos soluciones. Pero para el buen desempeno de los algoritmos
es necesario un operador planeado correctamente, es decir, que permita hacer una buena
exploracion del espacio de busqueda y evite caer el 6ptimos locales. El diseno del operador
dependera en principio del tipo de representacion usada y las caracteristicas del problema.
Como este trabajo gira en torno al 1D-BPP cuando se utiliza como estrategia de soluciéon
el algoritmo genético de agrupamiento GGA-CGT, se tiene bien definido el tipo de repre-
sentacion usada: la representacion de grupos. A partir de lo mencionado anteriormente, se
propone un disefio experimental paso a paso para construir un nuevo operador de cruza.
Antes se presenta una descripcion de los mejores operadores de cruza dentro del estado
del arte para la representacion de grupos e identificando sus caracteristicas a partir de
una serie de experimentos propuestos que son descritos mas adelante en esta seccidn; esto

servird como un punto de partida en la creaciéon del operador de cruza.

3.1. Operadores de cruza dentro del estado del arte

A continuacion, se describen los cuatro operadores dentro del estado del arte para la
representacion basada en grupos: Uniform Crossover, Exon Shuffling Crossover, Greedy

Partition Crossover y Gene Level Crossover.

21
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Los cuatro operadores fueron implementados en el GGA-CGT y el algoritmo fue ejecutado
con la configuracion propuesta por Quiroz-Castellanos et al. (2015), en todos los operadores

se utilizo la heuristica FFD para reinsertar los objetos libres.

3.1.1. Uniform Crossover (UX)

El operador Uniform Crossover (UX) es un operador simple, que combina el material
genético de dos soluciones padres P; y P, para generar dos soluciones hijos C7 y Cy. A
continuacion se describe el funcionamiento del operador: considere los genes de los padres
en paralelo, después, para cada par de genes 7, genere un nimero aleatorio r en el intervalo
(0,1) con una distribuciéon uniforme. Si 7 tiene un valor menor o igual a 0.5 indica que
los hijos C y C5 reciben los genes del grupo ¢ del padre P, y P, respectivamente, en
otro caso, el hijo C] recibe los genes del grupo i por parte del padre P, y C5 por parte
del padre P;. Se puede obtener soluciones inconsistentes, especificamente, objetos que se
encuentran almacenados en mas de un contenedor, en ese caso, en este trabajo, se elimina
completamente el contenedor y los objetos que aiin no forman parte de ningin grupo
quedan libres, para después ser reinsertados utilizando la heuristica FFD (descrita en la
seccion 2.5.4). Este operador no habia sido utilizado anteriormente para resolver el 1D-
BPP, pero si para el Problema de Mochila Multiple (Fukunaga, 2008). Se muestra un

ejemplo ilustrativo en la Figura 3.2.

/ Considere una instancia de 1D-BPP en donde la capacidad de los contenedores es igual a \
1000, con 18 objetos N = {1,....18} en donde los pesos son:

objste 1 2 3 4 5 6 7 8 g 10 11 12 13 14 15 16 17 138
peso 366 268 366 430 263 307 414 287 280 485 251 254 474 252 274 370 268 36l

Y suponga que tiene las siguientes soluciones padre

padra

1. ohjetos 13 9.1518 245 7,10 6.8.11 12,14,17 13,16
Hlenado 732 834 261 205 845 775 344

—— objatos 11718 10,13 47 235 69,11 51214 15,16

\ llenado 596 965 344 857 857 7593 644 /

Figura 3.1: Instancia de prueba para los ejemplos de los operadores de cruza para un
problema de 1D-BPP: UX (Uniform Crossover), ESX (Exon shuffling Crossover), GPX
(Greedy partition Crossover), y GLX (Gene-level Crossover)
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a) UX
Para cada gen en los padres, un valor aleatorio es generado usando una distribucion \

uniforme:
[ 0.66] 0.21] 0.49] 0.42] 0.08] 0.73] 0.26]

N J
B objstes s | o1f1s | 245 | 710 | 6811 [Ed 1316
I hiel  yorago [ %96 | ¢+ | 561 | ©05 | =45 | T 544
r

F i

hjoy  Sbistos 1.3 10,13 47 2,35 6.9,11 12,14,17 15,16
llenzdo 132 969 844 F 30 857 173 644
objstos hijo 1 3,9,121415 hijo 2 258

libres
Para reparar las soluciones v reinsertar a los objetos libres, se utiliza la heuristica FFD v
se obtiene la solucion completa.

.. chiztos | 11738 [ 245 | 710 | 6811 | 1316 | 3912 | 1415 |
‘hqnl-r llenzdo | sss | ss1 | oo | 845 | 44 | 918 | 526 |

objztos | 123 | 1003 | 47 | 6811 | 121417 | 15165 | 3

. I
\\mm:f lenado | 1000 | oee | 844 | &57 | 775 | s07 | EETM/

Figura 3.2: Un ejemplo de cada operador de cruza dentro del estado del arte para un
problema de 1D-BPP: UX (Uniform Crossover).

3.1.2. Exon Shuffling Crossover (ESX)

El segundo operador dentro del estado del arte es el Exon Shuffling Crossover (ESX),
este operador a partir de dos soluciones padre P, y P, genera una tnica soluciéon hijo C.
ESX trabaja de la siguiente manera: los padres son mezclados y ordenados de manera
descendente con respecto al llenado de sus genes (contenedores), después se comienzan a
heredar los genes, si alguno de los objetos que se encuentre en el gen ¢ a heredar ya ha sido
heredado en otro gen, se omite el gen ¢ completamente y se liberan los objetos. Una vez
que se ha terminado de construir la soluciéon ¢, se reinsertan los objetos libres mediante
la heuristica FFD. Este problema ha sido utilizado para resolver el 1D-BPP en distintas
ocasiones (Dokeroglu & Cosar, 2014; Ozcan et al., 2016b; Wilcox et al., 2011). Se muestra

un ejemplo ilustrativo en la Figura 3.3.

3.1.3. Greedy Partition Crossver (GPX)

El tercer operador dentro del estado del arte, es el operador Greedy Partition Crossover
(GPX). Este operador, a partir de dos soluciones padre P; y P,, genera dos soluciones

hijo C'; y (5 usando una heuristica greedy. El operador funciona como a continuaciéon se
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b) ESX

/ Los genes de los padres son considerados en orden descendente con respect a su lenado. \

[hijo ohiztos 117,18 10,13 245 6,911 812,14 15,16
lznado 996 969 961 857 793 644
ohjetos hijo 3.7

libras

Para reparar las soluciones v reinsertar a los objetos libres, se utiliza la heuristica FFD v
se obtiene la solucion complete.

(hijo objstos 1,17.18 10,13 2435 6,911 812,14 15,16 3.7
Hlenado 906 969 961 857 T3 644 780

. %

/

Figura 3.3: Un ejemplo de cada operador de cruza dentro del estado del arte para un
problema de 1D-BPP: ESX (Exon shuffling Crossover).

describe: primero se deben ordenar los padres P; y P, de manera descendente con respecto
al llenado de sus genes. Después se genera un par de vectores con tamano igual al del
padre con mas genes, el cual estard constituido de valores en el intervalo (0,1) mediante
una distribucién uniforme. Se asigna un vector de probabilidades a cada hijo. Para el hijo
(' si su correspondiente vector en la posicion ¢ tiene un valor menor o igual a 0.5 indica
que el hijo recibe el gen i del padre Py, en otro caso, del padre P,. Se realiza el mismo
procedimiento para el hijo Cs. Las soluciones pueden ser inconsistentes. En la version
original del operador, si algiin gen tiene un objeto que ya esta en la solucion, se elimina
unicamente el objeto del gen, siendo liberado, para después heredar el gen al hijo. Para
los objetivos de este trabajo, se utiliza una version del operador en la que no se elimina
unicamente el objeto, sino todo el gen, liberando sus objetos. Después, los objetos libres
son reinsertados usando una heuristica FF. Este operador ha sido utilizado para resolver
1D-BPP en una ocasion (Singh & Gupta, 2007). Se muestra un ejemplo ilustrativo en la

Figura 3.4.
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¢) GPX

Los genes de ambos padres son considerados en orden descendente con respecto a su
llenado v se genera un vector de probabilidad para cada hijo:

[e1 [ 0.3 0.24] 0.03] 0.9 0.57] 0.44] 0.78]
[r2 [ 0.55] 0.59] 0.50] 0.539] 0.05] 0.53] 0.45]
¥ i J ]
hioy  Chiztes [Toawie ] cayfis [ 710 [egar Ay ] 12817 [I516 |
Y97 flenado [ sos | g+ | ooo [ Esy | gl | S5 | e |
Fi ri
- ahiztos 11718 | 1013 235 [ eom | 13y [Peppa ]| 1y
hijo 2 . =
llenado 996 | 969 ggr | 857 | s+ [ 73 | 1
sbjetos hijo 1 2,34,5812,1314 hijo 2 47,1516
librzz
Para reparar las soluciones vy reinsertar a los objetos libres, se utiliza la heuristica FFD v
se obtiene la solucion completa.
Ihijo 1« chjetos 1,17,18 7,10 65,11 2,15,16 34 5,8,12 13,14
llenado el 508 857 312 796 804 726

’hij{}l-f ghjstos | 11718 | 1013 [ 235 | 6511 | 81214 | 47 | 1516 |
fenzdo | 986 | @ss | 887 | 857 | 783 | s |  s44 |

Figura 3.4: Un ejemplo de cada operador de cruza dentro del estado del arte para un
problema de 1D-BPP: GPX (Greedy partition Crossover).

3.1.4. Gene Level Crossover (GLX)

Este operador fue propuesto por Quiroz-Castellanos et al. (2015) y es el operador prede-
terminado en el GGA-CGT. A partir de dos soluciones padre P; y P5 genera dos soluciones
hijos C'; y C5. Primero se ordenan ambos padres de manera descendente, con respecto al
llenado de cada gen (contenedor). Después los genes de ambos padres se comparan en
paralelo, uno a uno, priorizando la transmisién del gen mas lleno. Si ambos genes estan
igual de llenos, para el hijo C se le da prioridad al padre P, y para el hijo C5 al padre
P;. Si se da el caso que alguno de los padres tiene un mayor ntimero de genes, éstos se
heredan directamente a ambos hijos. Los hijos pueden ser inconsistentes, por lo que si

algiin gen tiene un objeto que ya esté en la solucion, se elimina y se liberan los objetos.
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Después, los objetos libres son reinsertados usando una heuristica FFD. Este operador ha
sido utilizado para resolver el problema del 1D-BPP en diversas ocasiones (Kucukyilmaz
& Kiziloz, 2018; Rivera et al., 2020; Tan et al., 2020). El operador GLX ha mostrados un
buen desempeno con respecto a los otros operadores, sin embargo, su impacto en el de-
sempeno del GGA-CGT no es significativo. Se muestra un ejemplo ilustrativo en la Figura

3.5.

d) GLX
ﬂs genes de los padres son considerados en orden descendente con respecto a su\
]len'ado' r s Il I3 Y ¥ 1 '

1
) ) 1,17,1s| 245 [0.15f8 7.10 zls 6911 s:¢1 13,16 4,] 5,12,141‘}=1 1/ 15[5
hijo1: ohjstos
Nenado | 996 | 961 [ offs | o00 [ o7 [ BST | A5 [ 244 [ B [ 703 [ J75 | 2 [ g4
T T T T T ¥ T
¥ i Fi ¥ i r s » s
njoo. chistes [LITIE| 245 2,155 7.10 5 6511681 13,16 [Bazadiz fud ¥ [15af
. llenzdo| 5996 | 951 | oft | 503 857 | gf5 844 s | Jis | 78 | eF
7 ¥ LA | / f 7
ebjetos hijo 1 3,15 hijo 2 3,15

libres

Para reparar las soluciones v reinsertar a los objetos libres, se utiliza la heuristica FFD v
se obtiene la solucion completa.

Ihijo 1-r: ohjstos 11718 2.4.5 .10 6.5.11 13,16 81214 3,15
llznado 586 961 908 857 344 783 640

’hijel-r: objstos 11718 | 245 | 710 | 6911 [ 1316 | B1214 | 315 |
Hlenado oo | 961 | oo | 857 | 844 | 793 |  ed0 |

Figura 3.5: Un ejemplo de cada operador de cruza dentro del estado del arte para un
problema de 1D-BPP: GLX (Gene-Level Crossover).

3.2. Comparacion del desempeno con el banco de prue-
bla clasico

Como se desea medir el desempeno del algoritmo con los distintos operadores para
poder realizar una comparacion, la primera fase consistié en realizar ejecuciones del algo-
ritmo GGA-CGT con los operadores UX, ESX, GPX, GLX utilizando porcentajes de cruza
que van del 0% al 90 % incrementando de 10 en 10. Las cuatro versiones del GGA-CGT
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fueron ejecutadas bajo las mismas condiciones, con los parametros definidos por Quiroz-
Castellanos et al. (2015) para todos los parametros del algoritmo, pero revisando diferentes
porcentajes de cruza, con el objetivo de observar el impacto de cada variante. Se muestran

los resultados a continuacion.

3.2.1. Resultados experimentales

Para el operador predeterminado en el algoritmo GGA-CGT, GLX, se realizaron las
primeras ejecuciones, con el objetivo de medir el desempeno del algoritmo al modificar
los porcentajes de cruza. Los resultados se muestran en la Tabla 3.1. Para cada clase de
pruebas, la Tabla muestra primero el niimero de casos de prueba, seguido del ntimero de
soluciones 6ptimas encontradas con cada porcentaje de cruza. Como se observa, a pesar
de alcanzar un buen desempeno, siendo 1602 los 6ptimos encontrados, el operador parece
no tener un impacto en el algoritmo, ya que cuando no se realiza una cruza, es decir,
igual al 0%, se obtienen 1581 6ptimos. En la Figura 3.6 se puede observar como varian
los 6ptimos encontrados al cambiar los porcentajes de cruza, observando que a mayor
porcentaje, disminuye el nimero de 6ptimos encontrados. Por otra parte, en la Figura 3.7
se muestra como van cambiando el nimero de generaciones iteradas por el GGA-CGT, en
la mejor configuracion que es un 20 % de cruza, el nimero promedio de generaciones es el

menor.

Soluciones éptimas encontradas con el operador de cruza y distintos porcentajes de cruza

— ESX
1600 ™

GPX
1595 — GLX
1590

1585

1580

Soluciones dptimas encontradas

1575

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% T0% B0 90%
Porcentaje de cruza

Figura 3.6: Resultados de 6ptimos encontrados por porcentajes con los operadores: ESX,
UX, GPX y GLX.
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Tabla 3.1: Resultados obtenidos por el algoritmo GGA-CGT con el operador Gene-level
crossover (GLX) para los diferentes porcentajes de cruza.

Porcentaje de cruza
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%

Dataset 1 720 708 719 720 719 718 718 718 718 718 719
Dataset 2 480 480 480 480 480 480 480 480 480 480 480
Dataset 3 10 9 9 10 9 9 9 9 9 8 9

Clase Casos

triplets 80 80 80 80 79 79 78 76 77 74 78
uniform 80 80 80 80 80 79 80 79 79 79 80
hard28 28 9 14 16 15 16 15 13 14 14 12
was 1 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
was 2 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
gau 1 17 15 16 16 16 16 16 16 15 16 15
Total 1615 1581 1598 1602 1598 1597 1596 1591 1592 1589 1593

El segundo operador en ser ejecutado fue el UX. Los resultados obtenidos son mostrados
en la Tabla 3.2. Como se observa, el mayor nimero de 6ptimos encontrados es con un 30 %
de cruza, siendo un total de 1592 casos de prueba de los 1615. Aqui se puede observar
céHmo con un mayor porcentaje de cruza, el algoritmo se ve perjudicado encontrando menos

o6ptimos que cuando no hay cruza.

Tabla 3.2: Resultados obtenidos por el algoritmo GGA-CGT con el operador de cruza
Uniform crossover (UX) para los distintos porcentajes de cruza.

Porcentaje de Cruza
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%

Dataset 1 720 708 718 719 719 718 718 718 718 719 718
Dataset 2 480 480 480 480 480 480 480 480 479 480 479
Dataset 3 10 9 9 10 10 10 10 10 9 10 10

Clase Casos

triplets 80 80 80 80 80 79 80 78 78 78 69
uniform 80 80 80 80 80 79 80 80 80 79 80
hard28 28 9 11 9 10 8 8 7 6 7 )
wasl 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
was 2 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
gau 1 17 15 13 13 13 13 13 13 13 13 13
Total 1615 1581 1591 1591 1592 1587 1589 1586 1583 1586 1574

Los resultados del operador ESX se muestran en la Tabla 3.3. Este operador consigue

su mejor configuraciéon con un 50 % de cruza, resolviendo un total de 1596 6ptimos del
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NWumero de generaciones promedio

100 { — EsX
LK
— GPX
3|1 — 6L
b
5 9 1
v
g
§ %
52 -
m.

0 10%  20%  30% 40% 50% B0% 0% BO%  90%
Porcentaje de cruza

Figura 3.7: Generaciones promedio iteradas por el GGA-CGT para las ejecuciones con los
distintos porcentajes de cruza con los operadores: ESX, UX, GPX y GLX.

total de 1615. Para ESX los 6ptimos encontrados varian solamente entre 1591-1596 y en
cualquier porcentaje mayor a cero, se logra observar una mejora con respecto a los 6ptimos

encontrados.

Tabla 3.3: Resultados obtenidos por el algoritmo GGA-CGT con el operador Exon Shuffling
crossover (ESX) para los distintos porcentajes de cruza.

Porcentaje de cruza
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%

Dataset 1 720 708 719 719 719 718 718 719 719 718 720
Dataset 2 480 480 480 480 480 480 480 480 480 480 480
Dataset 3 10 9 9 10 9 9 10 9 10 9 9

Clase Casos

triplets 80 80 80 80 80 80 80 80 80 80 80
uniform 80 80 80 80 80 80 80 80 80 80 80
hard28 28 9 9 10 10 10 12 9 10 9 8
wasl 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
was 2 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
gau 1 17 15 15 16 16 16 16 15 15 15 15
Total 1615 1581 1592 1595 1594 1593 1596 1592 1594 1591 1592

Para el operador GPX los resultados se muestran en la Tabla 3.4. Este operador logra
1595 6ptimos en su mejor configuracion con un 10 % de cruza. Al igual que el operador

UX, este operador empeora el desempenio del algoritmo cuando aumentamos el porcentaje
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de cruza un 90 %.

Tabla 3.4: Resultados obtenidos por el algoritmo GGA-CGT con el operador Greedy Par-
tition crossover (GPX) para los diferentes porcentajes de cruza.

Porcentaje de cruza
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%

Dataset 1 720 708 720 719 v18 719 718 719 719 718 718
Dataset 2 480 480 480 480 480 480 480 480 480 480 478
Dataset 3 10 9 9 10 10 10 10 10 10 10 9

Clase Casos

triplets 80 80 80 79 80 79 80 79 80 5 73
uniform 80 80 80 80 80 80 80 79 80 80 79
hard28 28 9 11 12 8 9 6 8 6 6 6
wasl 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
was 2 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
gau 1 17 15 15 14 14 13 13 14 14 13 13
Total 1615 1581 1595 1594 1590 1590 1587 1589 1589 1582 1576

De los experimentos realizados con los operadores de cruza GLX, UX, ESX y GPX,
se puede concluir que los operadores ESX y GLX son los que tienen un mayor impacto
en el desempeno del algoritmo genético con respecto a los 6ptimos encontrados. Aunque
la diferencia entre los dos operadores mencionados anteriormente y los demas operadores
es de pocos Optimos mas, se puede concluir que se obtiene una mejora, esto debido a la
complejidad de los casos de prueba. Por otro lado, el peor operador es el UX, resolviendo
tnicamente un maximo de 1592 casos de prueba éptimamente. El operador UX es el inico
operador que no ordena los genes de los padres con respecto al llenado de lo mismos, lo
que podria indicar que el ordenamiento es una caracteristica que ayuda al desempeno del

algoritmo.

El algoritmo GGA-CGT en conjunto con los operadores de cruza ESX y GLX obtiene
un mejor desempeno con respecto al nimero de 6ptimos encontrados. Estos operadores no
generan el mismo numero de hijos, mientras que el operador ESX genera un solo hijo, el
operador GLX genera dos hijos. Ademés, en el GGA-CGT el operador predeterminado,
GLX, como se mencion6 anteriormente, genera dos hijos y utiliza dos métodos de reem-

plazo (seccion 2.5.8). Debido a lo mencionado anteriormente, se realiz6 un experimento
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para probar la diferencia en el desempeno del algoritmo GGA-CGT cuando se genera un
hijo o dos hijos en el operador de cruza y cuando se realiza la reinserciéon de los hijos con
ambos métodos de reemplazo, es decir, cuando se reemplazaban las soluciones dentro del
conjunto de los padres aleatorios o cuando se reemplazaban al conjunto de padres con peor
aptitud y aptitud repetida.

Dado que el operador ESX genera solamente un hijo el experimento se pudo realizar sin
efectuar cambios en su procedimiento. Con respecto al operador GLX, se realiz6 una mo-
dificacion para que tnicamente generara un hijo obteniendo dos versiones, en donde cada
una utiliza un método de remplazo distinto. Se le llama ESX-1 y GLX-V1 a la version de
los operadores donde el hijo producto de la cruza es reinsertado a la poblaciéon sustituyen-
do a un padre del conjunto aleatorios. Se le llama ESX-2 y GLX-V2 a la version de los
operadores donde el hijo producto de la cruza es reinsertado sustituyendo a una soluciéon
con aptitud repetida o a una de las peores soluciones de la poblacién.

Este experimento fue analogo al realizado con los mejores operadores del estado del arte:
se realizdé una ejecucion del algoritmo con los operadores anteriormente mencionados y
con porcentajes de cruza de 0% a 90% incrementando en 10 para cada ejecuciéon. Los
resultados del experimento para el operador ESX-1 son los mismos que el ESX ya que esa
reinsercion se utilizé en la primera experimentacion, los resultados son presentados en la

Tabla 3.3. Los resultados restantes son mostrados a continuacién.

Los resultados obtenidos con el operador ESX-2 se muestran en la Tabla 3.5. Se puede
ver que en esta version del operador, se logra un total de 1593 6ptimos de los 1615 casos de
prueba, este resultado es obtenido con una configuracion de un 30 % y un 40 % de cruza.
Sin embargo, la version ESX-1 logra 1596 6ptimos, siendo 3 casos de prueba mas, lo que

estarfa mostrando un mejor desempeno del algoritmo con ese operador.

En la Tabla 3.6 se presentan los resultados obtenidos de la ejecucién del algoritmo
GGA-CGT con el operador GLX-V1. En este caso, el algoritmo logra encontrar 1599
6ptimos en su mejor configuracion con un 20% de cruza. Este operador al igual que el

GLX original, encuentran su mejor configuracion con un 20 % de cruza.
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Tabla 3.5: Resultados obtenidos por el algoritmo GGA-CGT con el operador ESX-2 y con
diferentes porcentajes de cruza.

Porcentaje de cruza

Clase Casos

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%
Dataset 1 720 708 718 719 719 718 718 718 718 718 718
Dataset 2 480 480 480 480 480 480 480 480 480 480 480
Dataset 3 10 9 9 9 10 10 9 10 9 9 10
triplets 80 80 80 80 80 80 79 79 79 80 79
uniform 80 80 80 80 80 80 80 80 80 80 80
hard28 28 9 8 9 9 10 9 10 10 10 9
wasl 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
was 2 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
gau 1 17 15 14 15 15 15 16 15 15 15 15
Total 1615 1581 1589 1592 1593 1593 1591 1592 1591 1592 1591

Tabla 3.6: Resultados obtenidos por el algoritmo GGA-CGT con el operador GLX-V1 y
con diferentes porcentajes de cruza.

Porcentaje de cruza

Clase Casos

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%
Dataset 1 720 708 719 720 719 720 719 718 718 718 719
Dataset 2 480 480 480 480 480 480 480 480 480 480 480
Dataset 3 10 9 10 10 9 9 9 10 9 9 9
triplets 80 80 79 79 79 78 79 76 78 75 79
uniform 80 80 80 80 80 80 80 80 79 79 79
hard28 28 9 13 14 14 15 13 14 15 15 11
wasl 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
was 2 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
gau 1 17 15 16 16 16 16 16 15 16 15 16
Total 1615 1581 1597 1599 1597 1598 1596 1593 1595 1591 1593

El dltimo operador de estos experimentos es el GLX-V2, los resultados se presentan

en la Tabla 3.7. Para este caso, se logra la mejor configuraciéon con tres porcentajes de

cruza: 40 %, 60% y 80% y un total de 1598 6ptimos. Aunque tiene un buen desemperio,

el algoritmo con el operador GLX-V1, logra obtener un 6ptimo mas, y se observa que estéa

teniendo un mejor desempeno.
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Tabla 3.7: Resultados obtenidos por el algoritmo GGA-CGT con el operador GLX-V2 y
con diferentes porcentajes de cruza.

Porcentaje de cruza
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%

Dataset 1 720 708 719 719 719 718 719 719 719 720 719
Dataset 2 480 480 480 480 480 480 480 480 480 480 480
Dataset 3 10 9 10 9 9 10 10 10 9 10 9

ClasEk Casos

triplets 80 80 80 80 80 80 80 80 80 80 79
uniform 80 80 80 80 80 80 80 30 80 80 80
hard28 28 9 12 13 13 14 12 13 11 12 13
wasl 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
was 2 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
gau 1 17 15 15 16 16 16 16 16 16 16 15
Total 1615 1581 1596 1597 1597 1598 1597 1598 1595 1598 1595

3.3. Comparacion del desempeno de los mejores opera-
dores con el banco de prueba BPPv, ¢

Se realizd el mismo experimento que el realizado al banco de prueba clasico, también
con el objetivo de medir el desempeno del algoritmo GGA-CGT con los operadores ESX,
GLX y GLX-V1 ya que mostraron un mejor desempeno en los experimentos anteriores. Se
desea hacer comparaciones del desempeno de los operadores en el banco de pruebanuevas
BPPuv, ¢ debido a que este banco de prueba es més dificil que el clasico. Al igual que
en los experimentos anteriores, se utilizaron porcentajes de cruza que van del 0% al 90 %
incrementando de 10 en 10. Se muestran los resultados a continuacion.

Los resultados obtenidos por algoritmo GGA-CGT con el operador de cruza GLX
son presentados en la Tabla 3.8, con un 80% de cruza, resuelve 1723 casos de prueba
optimamente, un promedio del 61.5%. Por su parte los resultados del algoritmo GGA-
CGT con el operador ESX se muestran en la Tabla 3.9, para este caso, se obtiene su mejor
configuracion con un 80 % de cruza, logrando resolver 6ptimamente un total de 1657 casos
de prueba de los 2800 del total, siendo un 59.1 % del total del banco de prueba. Finalmente,
para el algoritmo GGA-CGT con el operador GLX-V1, los resultados se muestran en

la Tabla 3.10, con un 90 % de cruza es el operador que mas casos de prueba resuelve
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Tabla 3.8: Resultados de las ejecuciones del algoritmo GGA-CGT cuando usa el operador
GLX y con los distintos porcentajes de cruza para los casos de prueba del banco de prueba
BPPuv, c.

Operador GLX
Porcentaje de Cruza
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%

BPP.25 700 373 400 415 463 475 475 467 470 467 456
BPP.O5 700 300 303 312 323 323 316 317 319 316 311
BPP.75 700 200 210 247 302 323 324 364 360 372 348
BPP1 700 202 374 469 542 541 554 556 563 568 538

Total 2800 1075 1287 1443 1630 1662 1669 1704 1712 1723 1653

Clase Casos

Tabla 3.9: Resultados de las ejecuciones del algoritmo GGA-CGT con el operador ESX y
los distintos porcentajes de cruza para los casos de prueba del banco de prueba BPPv, c.

Operador ESX

Porcentaje de Cruza
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%

BPP.25 700 373 399 404 420 441 446 454 459 467 458
BPP.0O5 700 300 298 300 300 305 306 304 304 309 307
BPP.75 700 200 200 214 241 265 292 333 331 334 331
BPP1 700 202 336 432 498 523 546 540 549 547 544

Total 2800 1075 1233 1350 1459 1534 1590 1631 1643 1657 1640

Clase Casos

o6ptimamente, con un total de 1950 6ptimos de las 2800 pertenecientes al banco de prueba,
siendo un 69.6 % del total. Como se observa en los resultados obtenidos (presentados en las
Tablas 3.8 para GLX, 3.9 para ESX y 3.10 para GLX-V1), cuando se utiliza el operador
ESX con cualquier configuraciéon de cruza, siempre obtiene un menor nimero de éptimos,
que cuando se utiliza el operador GLX; para el caso cuando se utiliza el operador GLX-V1,
siempre se obtiene un mayor ntimero de 6ptimos que con el operador ESX, mientras que
obtiene un mayor nimero de 6ptimos con respecto al operador GLX cuando se utiliza
un porcentaje de cruza mayor al 40 % Obteniendo un mayor nimero de 6ptimos con el
operador GLX-V1.

En la Figura 3.8, se muestra una grafica del comportamiento del algoritmo GGA-CGT

con los operadores GLX, ESX y GLX-V1 y los porcentajes de cruza del 0% al 90 % de
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Tabla 3.10: Resultados de las ejecuciones del algoritmo GGA-CGT con el operador GLX-
V1 y los distintos porcentajes de cruza para los casos de prueba del banco de prueba
BPPuv, c.

Operador GLX-V1

Porcentaje de Cruza
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%

BPP.25 700 373 359 384 400 420 441 464 480 483 482
BPP.05 700 300 302 311 316 336 337 334 343 341 342
BPP.75 700 200 206 230 271 340 398 429 465 484 503
BPP1 700 202 373 486 541 567 583 595 609 617 623

Total 2800 1075 1240 1411 1528 1663 1759 1822 1897 1925 1950

Clase Casos

cruza, incrementando de 10 en 10, los cuales han sido discutidos anteriormente. Ademés,
como también se observa, para este banco de prueba, se requiere de un mayor porcentaje
de cruza para encontrar un mayor nimero de 6ptimos, a diferencia de lo que se observd

con el banco de prueba clasico.

Soluciones dptimas encontradas con el operador de cruza y distintos porcentajes de cruza

— GLX
ESX
1800 GLXVL

1600

1400

Soluciones dptimas encontradas

1200

Mo 10% 20% 30% 40% 50% 60% V0% BO% 90%
Porcentaje de cruza

Figura 3.8: Resultados de 6ptimos encontrados con distintos porcentajes de cruza con los
operadores: GLX, ESX y GLX-V1, para el banco de prueba BPPv, c.

Los resultados presentados en Carmona-Arroyo et al. (2021), muestran que el GGA-
CGT con su configuracion predeterminada, logra obtener un total de 1549 6ptimos de los
2800. El algoritmo GLX-V1 encuentra 1950 6ptimos, 401 casos de prueba més resueltos

6ptimos, lo que indica una mejora significativa cuando se genera solo un hijo.
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Tabla 3.11: Principales caracteristicas de los operadores UX, ESX, GPX, GLX y GLX-V1.

Operador No. de hijos Ordenamiento p, o\ 4 ilidad 1090
de genes los genes

Uniform Crossover 2 X v X
Exon Shuffling 1 v » v
Crossover

Gene Level 9 v o v
Crossover

Greedy Partition 9 v v o
Crossover

Gene Level Crossover V1 1 v X v

3.4. Caracteristicas de los operadores de cruza

En la Tabla 3.11 se describen las caracteristicas principales de cada operador de cruza:
(1) el namero de hijos que genera, (2) si ordena o no los genes de los padres antes de trans-
mitirlos a los hijos, (3) si utiliza o no alguna probabilidad para decidir a qué hijo heredar
cual gen, y finalmente, (4) si cada padre tiene la posibilidad de transmitir todo el material
genético a ambos hijos o solo una parte a cada uno de ellos. De los cinco operadores, los
operadores GLX, ESX y GLX-V1 muestran los mejores resultados, obteniendo un mayor
numero de 6ptimos; teniendo como caracteristicas en comin el ordenar los genes de los
padres antes de comenzar la transmisiéon genética, el transmitir todo el material genético a
su descendencia y no utilizar probabilidades para decidir a cuél hijo transmiten los genes.
El ultimo par de caracteristicas anteriores trabajan en conjunto debido a que con el vector
se decide que genes van a cada hijo. Por lo que se puede asumir, que para el 1D-BPP,
transmitir todo el material genético es una caracteristica que favorece el desempeno del
algoritmo GGA-CGT con su respectivo operador de cruza.

De los resultados experimentales anteriores, se concluyé lo siguiente:

= Para el banco de prueba clésico, el algoritmo GGA-CGT con el operador GLX y
su configuracion original, contintia mostrando los mejores resultados y se observa
un mejor desempeno con respecto al nimero de casos de prueba que resuelve 6pti-
mamente. Sin embargo, cuando se aumenta el porcentaje de individuos a cruza, el

desempeno se reduce. Algunas de las caracteristicas méas destacables del operador
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GLX son: el ordenamiento de los genes de los padres antes de heredar, el método de
transmision de los genes y que hereda todo el material genético al par de hijos que

genera.

= Para el banco de prueba BPPuv, ¢, los operadores parecen mostrar que tienen un
mayor impacto cuando se utiliza un porcentaje de cruza alto. Especialmente, el
operador GLX-V1, muestra un gran desempeno con respecto al nimero 6ptimos
obtenidos, utilizando un porcentaje de cruza muy alto. Este operador a diferencia
del operador GLX, inicamente genera un hijo, con respecto al operador ESX, aunque
ambos generan un hijo, este operador compara los genes de los padres en paralelo
(ordenados previamente) para realizar la transmision de genes, conservando a los

mejores genes en el hijo generado.

» Las caracteristicas de las clases de pruebas son distintas, por lo que los resultados
utilizando pardmetros con el mismo valor varian dependiendo de con cual conjunto
se esté trabajando. Se observo que, para el banco de prueba clésico, se requiere
de un porcentaje de cruza bajo, ya que, al incrementarlo, los éptimos encontrados
disminuyen. A diferencia del banco de prueba clasico, el banco de prueba BPPv, ¢
obtiene un mayor nimero de 6ptimos si el porcentaje de cruza es alto, mientras que

cuando se cruza poco, los 6ptimos obtenidos disminuyen radicalmente.

= El ordenamiento de los genes de los padres con respecto a su llenado en el proceso de

cruza, muestra ser una caracteristica que mejora al desempeno del algoritmo GGA-

CGT.

Debido a la conclusion de que el ordenamiento de los genes de las soluciones padre
antes de la transmision del material genético muestra ser una caracteristica que beneficia
el desempeno del GGA-CGT con el operador de cruza y a que el operador UX es el tinico
que no la utiliza, se decidié realizar un experimento con este operador, dato también que

es el operador con el que se obtiene el menor niimero de 6ptimos.
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3.5. UX-Sorted

Este operador es una version modificada del operador UX. Se propuso realizar el or-
denamiento de los genes de los padres de manera descendente con respecto al llenado de
cada gen antes de heredarlos. Una vez que se tiene a los padres con los genes ordenados,
el operador UX-Sorted trabaja del mismo modo que el operador UX tradicional. En la
Figura 3.9 se muestra un ejemplo ilustrativo para este operador.

Los resultados del experimento con el operador UX-Sorted con el banco de prueba clésico
se presentan en la Tabla 3.12. Como se observa, se obtiene un total de 1596 casos de prueba

resueltos de manera 6ptima.

Tabla 3.12: Resultados obtenidos por el algoritmo GGA-CGT con el operador UX-sorted
y diferentes porcentajes de cruza para el banco de prueba clasico.

Porcentaje de cruza
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%

Dataset 1 720 708 719 720 719 719 719 719 718 718 718
Dataset 2 480 480 480 480 480 480 480 479 480 480 478
Dataset 3 10 9 10 10 10 10 10 10 10 10 9

Clase Casos

triplets 80 80 80 80 80 78 79 7 77 76 71
uniform 80 30 30 80 30 30 30 79 79 79 79
hard28 28 9 13 10 8 9 7 7 7 7 6
wasl 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
was 2 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
gau 1 17 15 14 13 13 13 13 13 14 14 14
Total 1615 1581 1596 1593 1590 1589 1588 1584 1585 1584 1575

Para el caso del banco de prueba BPPv, ¢ los resultados se presentan en la Tabla 3.13.
Para este banco de prueba los resultados no son favorables ya que se resuelve 6ptimamente
un mayor numero de casos de prueba cuando no se realiza cruza, es decir, se tiene un
0% de cruza. Cuando si utiliza cruza, unicamente se logra resolver 1003 caso de prueba
o6ptimamente de los 2800.

Ademés de lo anterior, se realizé una comparacion con los operadores UX y UX-Sorted,
para observar las diferencias entre el mayor nimero de 6ptimos encontrados y el menor
con respecto al banco de prueba clésico. Para el caso del mayor nimero de 6ptimos en-

contrados con los distintos porcentajes de cruza, estos resultados se presentan en la Tabla
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Tabla 3.13: Resultados obtenidos por el algoritmo GGA-CGT con el operador UX-sorted

y diferentes porcentajes de cruza para el banco de prueba BPPv, c.

Clase Casos

Porcentaje de cruza

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%
BPP.25 700 373 342 304 300 300 300 300 300 294 278
BPP.0O5 700 300 243 202 200 200 200 200 200 200 191
BPP.75 700 200 200 201 200 200 200 201 201 201 200
BPP1 700 202 218 222 216 220 217 211 210 200 198
Total 2800 1075 1003 929 916 920 917 912 911 895 867

Tabla 3.14: Resultados del mayor numero de 6ptimos encontrados con el algoritmo GGA-
CGT y los operadores UX y UX-Sorted.

UX UX-sorted
Clase  Casos Porcentaje de Cruza

30% 10%
Dataset 1 720 719 719
Dataset 2 480 480 480
Dataset 3 10 10 10
triplets 80 80 80
uniform 80 80 80
hard28 28 10 13
wasl 100 100 100
was 2 100 100 100
gau 1 17 13 14
Total 1615 1592 1596

3.14. Con respecto a la configuracién de cruza con la que se obtiene el menor ntimero de

o6ptimos, estos son presentados en la Tabla 3.15.

Como conclusion del experimento anterior, se tiene una mejora en el desempeno del algo-

ritmo GGA-CGT con el operador de cruza UX-Sorted con respecto al UX, lo que indica

que ordenar a los padres antes de heredar los genes es una caracteristica que estaria bene-

ficiando al operador de cruza y por consecuente al algoritmo.

En el capitulo siguiente se presenta un analisis de cada una de las caracteristicas més rele-

vantes identificadas en cada operador, para dar paso a la construccion del nuevo operador

de cruza, que permita mejorar el desempeno del algoritmo GGA-CGT.



CAPITULO 3. OPERADORES DE CRUZA DEL ESTADO DEL ARTE 40

Tabla 3.15: Resultados del menor ntimero de 6ptimos encontrados con el algoritmo GGA-
CGT y los operadores UX y UX-Sorted.

UX UX-sorted
Clase  Casos Porcentaje de cruza
90 % 90 %
Dataset 1 720 718 718
Dataset 2 480 479 478
Dataset 3 10 10 9
triplets 80 69 71
uniform 80 80 79
hard28 28 5 6
wasl 100 100 100
was 2 100 100 100
gau 1 17 13 14
Total 1615 1574 1575
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Figura 3.9:

Considere una instancia de 1D-BPP utilizada anteriormente

. En donde los padres son:

badea . Obistes 13 9,15,18 245 7,10 68,11 12,14,17 13,16
llenzdo 732 932 961 500 345 775 5t
e 117,18 10,13 47 235 69,11 812,14 15,16
llenado 556 969 44 857 857 793 20
UX-Sorted
Los genes padres son ordenados de manera descendiente con respecto a su llenado.
adrel:  objetos 245 915,18 7,10 68,11 13,16 12,14,17 13
llonad 961 934 909 845 844 775 732
- objetos 10,13 235 69,11 47 812,14 15,16
. 996 969 397 857 244 783 644
Para cada gen en los padres, un valor aleatono es generado usando una distribucion
g pa g
uniforme:
| 0.08 [ 073 | 0.53 | 0.01 [ 0.50 | 0.08 | 0.02 [
¥ 1 rs
\oy  Shistos 245 10,13 2# 6.8.11 13/6 12,1417 13
P et 861 369 ya 843 .2 775 732
L T
rY r ]
ko2  objstes 117,18 9:1113 7.10 69,11 47 I 812,14 15,16
996 34 909 8357 793 644
lenador
V. U
jeto: - p— - -
fl;a * hijo 1 7.9,15.16 hijo2 234513

Para reparar las soluciones vy reinsertar a los objetos libres, se utiliza la heuristica FFD y
se obtiene la solucion complete.

bieton 245 10,13 6811 | 12,1417 13 7.9.15 16
hijole Lo
Hemador 961 969 845 775 732 987 370
Nioze chittos 1,17.18 710 6911 | 81214 | 15162 34 513
Hemador 996 909 857 793 912 796 737

Un ejemplo del operador de
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cruza UX-Sorted para un problema de 1D-BPP.



Capitulo 4

Analisis de estrategias involucradas en

la cruza

Como se concluy6 en el capitulo anterior, las caracteristicas que obtienen una mejora
al utilizarlas dentro del operador de cruza en el algoritmo GGA-CGT son: el ordenamiento
de los genes de los padres antes de transmitirlos a los hijos y el transmitir todo el material
genético a los hijos. Es por ello que estas caracteristicas son tomadas en consideracion
para comenzar el diseno del nuevo operador de cruza. Para el estudio de las estrategias
involucradas en la cruza y el diseno de un nuevo operador se propone trabajar con tres
procesos dentro de la cruza, dos de los cuales son caracteristicas que se observo que mues-
tran beneficios al desempeno del GGA-CGT: orden de los genes de los padres, transmision
de genes a los hijos y la reinserciéon de los objetos libres una vez que los hijos han sido
creados. Con respecto al ordenamiento de los genes se proponen 7 alternativas de ordena-
miento, que consideran cuatro aspectos para ordenar los genes: aleatoriedad, llenado de
los contenedores, niimero de objetos en los contenedores y peso de los objetos. Para el
caso de la transmision de genes, se tiene la propuesta de 5 métodos, que consideran tres
aspectos para elegir el orden en el que se heredaran un par de genes a un hijo: aleatoriedad,
llenado de los contenedores y niimero de objetos en los contenedores. Finalmente, para el
caso de la reinsercion de los objetos libres, se utilizaron dos heuristicas bien conocidas en

la literatura (Martello, 1990; Quiroz-Castellanos et al., 2015): FFD y RP.

42
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En las siguientes subsecciones se describe el funcionamiento de los métodos de orde-
namiento, transmision y reinsercion, asi como también se presentan los resultados experi-

mentales obtenidos.

4.1. Ordenamiento de genes

Como se concluy6 en la primera fase del estudio experimental, el ordenar a los genes de
los padres antes de heredarlos a los hijos, ha mostrado ser una caracteristica que beneficia
el impacto del operador de cruza en el desempeno del algoritmo genético. Derivado de lo
anterior, primero se propusieron 7 tipos de ordenamiento orientados a la representacion
de grupos. Estos mismos fueron aplicados a los operadores de cruza: GLX-V1, ESX y
UX-Sorted, debido a los buenos resultados de los dos primeros y la nueva versiéon pro-
puesta para UX. A continuacién se describiran las caracteristicas y funcionamiento de los

ordenamientos propuestos.

4.1.1. Aleatorio

Este ordenamiento, como su nombre lo dice, consiste en ordenar los genes de ambos
padres de manera aleatoria. En la Figura 4.1 se muestra un ejemplo ilustrativo del orde-

namiento Aleatorio.

4.1.2. Items

Para este ordenamiento de genes, se considera el nimero de objetos dentro de cada gen
tomando en cuenta que un contenedor con menos objetos podria tener objetos grandes y
utilizar mejor el espacio, los genes de los padres serédn ordenados de manera ascendente con
respecto al nimero de objetos. En caso de que un par de genes tengan el mismo nimero de
objetos, se elegira aleatoriamente cual va primero. En la Figura 4.2 se muestra un ejemplo

ilustrativo del ordenamiento Items.
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Suponga que desea ordenar los genes del sipuiente individuo:

Pesozdzlos
objetos

37.30.19,10

£9.25,2

1727511

49.30.20

25,40,24

Llenado

o6

96

26

oo

88

a) Aleatorio: se daun orden aleatorio alos genes.

Pesozdalos
objetos

69.25,2

49,3020

25,40,24

37.30,19,10

Llenado

100

06

8o

89

06

|

Figura 4.1: Ejemplo ilustrativo del método de ordenamiento: Aleatorio.

\

b) Items: este método ordena de manera ascendente con respecto al mimero de objetos,

cnando se tiene el mismo mimero de objetos, se elige aleatoriamente cualquiera de los

genes para poner primero.

Pasosdelos 65,35 25,40,24 69252 493020 17.27,51.1 37.,30.19.10
objetos

Llznado 100 20 06 99 06 06
Objetos 2 3 3 3 4 4

~

/

4.1.3.

Figura 4.2: Ejemplo ilustrativo del método de ordenamiento: Items.

Fullness

El ordenamiento Fullness es el propuesto por Quiroz-Castellanos et al. (2015), el cual

consiste en ordenar los genes de manera descendente con respecto a su llenado. En la

Figura 4.3 se muestra un ejemplo ilustrativo del ordenamiento Fullness.
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/ c) Fullness: este método ordena de manera descendente con respecto a su llenado, \
cuando se tiene el mismo lenado, se elige aleatoriamente cualquiera de los genes para

poner primero.

Pasosdalos 65,35 48,3020 37.30,19.10 69.25,2 17,2751 25,40,24

objatos

Llenado 100 g5 96 96 96 85

. /

Figura 4.3: Ejemplo ilustrativo del método de ordenamiento: Fullness.

4.1.4. Items-Fullness

Con el ordenamiento Items-Fullness se combinan los ordenamientos Items y Fullness.
Primero, se ordenan los genes de forma ascendente con respecto al nimero de objetos, si se
da el caso que dos genes tienen el mismo ntimero de objetos, se utiliza el criterio Fullness,
es decir, se compara que tan llenos estan y se le da prioridad al gen mas lleno. En la Figura

4.4 se muestra un ejemplo ilustrativo del ordenamiento Items-Fullness.

4.1.5. Fullness-Items

El ordenamiento Fullness-Items, utiliza el siguiente criterio para ordenar. Primero,
ordena de manera descendente con respecto al llenado, si se da el caso que dos genes
tienen el mismo llenado, entonces recurre al criterio Items, es decir, compara el niimero
de objetos y da prioridad al gen con menos objetos. En la Figura 4.5 e) se muestra un

ejemplo ilustrativo del ordenamiento Fullness-Items.

4.1.6. Fullness-Weights-Items

En este ordenamiento se ordena de manera descendente con respecto al llenado, si se
tiene un par de genes con el mismo llenado, se le dara prioridad al gen que tenga un

objeto con un peso mayor o igual a la mitad de la capacidad ¢ del contenedor. En caso de



CAPITULO 4. ANALISIS DE ESTRATEGIAS INVOLUCRADAS EN LA CRUZA 46

d) Items-Fullness

/ Primero se acomodan los genes de manera ascendente con respecto al numero de \

objetos.

Pesozdelos 63,35 25,4024 69.25.2 48,3020 17.27.51L1 37.30.18.10
objstos

Llenado 100 85 96 &5 96 96

Después , si mas de un gen tiene el mismo numero de objetos, se le da prioridad a aquel
que tenga un mavor lenado.

(=]
LA
(¥
(=]
Lh
.
=]
(%]
=

17.27.51,1 37,30,19,10

Figura 4.4: Ejemplo ilustrativo del método de ordenamiento: Items-Fullness.

&) Fullness-Items \
ﬂimem se ordenan los genes de manera descendente con respect a su lenado

Pesozdalos 6
objetos

\IJEHE{.:.D 100 ] 96 88 96 96

(1
[
[¥3

49.30,20 69,

Pasosdelos 65,35 49.30,20 37,30.19,10 69,252 1727511 25,40, 24
objetos
Llznado 100 o5 96 26 96 39

Después | si mas de un gen tiene el mismo llenado, se le da prioridad a aquel que tenga
el menor mimero de objetos.

Pasosdelos 63535 49.30,20 69,252 1727511 37,30,19.10 25,40, 24
objetos
Llznado 100 o0 96 96 96 89

Figura 4.5: Ejemplo ilustrativo del método de ordenamiento: Fullness-Items.
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que los dos genes cumplan la condicién anterior, se le dara prioridad al gen con el menor
ntmero de objetos. Si también se cumple la condicién anterior para ambos genes, el gen
a acomodar primero se seleccionara de forma aleatoria. En la Figura 4.6 se muestra un

ejemplo ilustrativo del ordenamiento Fullness-Weights-Items.

f) Fullness-Weight-Items

Primero se ordenan los genes de manera descendente con respecto a su llenado

Pasozdelos 65,35 49.30,20 37,30,19,10 £9,25,2 1727511 25,40,24
objetos

Liznado 100 e 96 96 96 85

Después, si mas deun gen tiene el mismo llenado, se da prioridad al gen que tenga un
objeto con un peso mayor ala mitad de la capacidad del gen.

Pasosdalos 65,33 493020 17.27,511 §9.25.2 37.30,15,10 25,40,24

objetos

Llenado 100 55 96 96 96 85

Finalmente, si se cumple cumple que un par de genes tienen un objeto con un peso
mayor ala mitad de la capacidad del gen o ninguno lo tiene, se le da prioridad al gen
con el menor nimmero de objetos

Pasozdelos 65,35 42.30,20 69.25,2 17,227,511 37,30,19,10 25,40,24
objetos

Llenado 100 g8 o6 96 o6 38

Figura 4.6: Ejemplo ilustrativo del método de ordenamiento: Fullness-Weights-Items.

4.1.7. Fullness-Items-Weights

En este ordenamiento se ordena de manera descendente con respecto al llenado, si se
tiene un par de genes con el mismo llenado, se le daré prioridad al gen con el menor namero
de objetos. En caso de que los dos genes cumplan la condicién anterior, se le dara prioridad
al gen que tenga un objeto con un peso mayor o igual a la mitad del contenedor. Si atn se
sigue cumpliendo lo anterior para ambos genes, el gen a acomodar primero se seleccionara

de forma aleatoria. En la Figura 4.7 se muestra un ejemplo ilustrativo del ordenamiento
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Fullness-Items-Weights.

g) Fullness-Items-Weight

Primero se ordenan los genes de manera descendente con respecto a su llenado

Pazozdelos 65,35 48,3020 37,30,19,10 69,252 17,27.511 25,40,24
objztos

Lienado 100 e 96 96 96 i

Despues, si mas de un gen tiene el mismo llenado, sele daprioridad al gen con el menor
nimmero de objetos

Dzzozdelos 63,35 42.30,20 69.25,2 37,30,19,10 17,27.51.1 25,40,24
ohjetos

Llenado 100 99 96 96 96 89

Finalmente, si mas de un gen tiene el mismo mimero de objetos, se le da prioriadad al
gen con un objeto con un peso mavor ala mitad de la capacidad del contenedor

Pazozdelos 65,35 48,3020 69,252 17,227,511 37.30,19.10 25,40,24
objetos

Llenado 100 99 96 96 96 89

Figura 4.7: Ejemplo ilustrativo del método de ordenamiento: Fullness-Items-Weights.

4.1.8. Resultados del ordenamiento de los genes

En el capitulo 2.4.2 se definié el banco de prueba BPPuv, c¢. Se tiene un total de
2800 casos de prueba, divididos en cuatro clases. Cada clase de prueba tiene un total de
700 casos y estos estan divididos en 7 conjuntos, en donde cada uno de estos tiene una
capacidad méxima en los contenedores de sus casos de prueba. En la Tabla 4.1 se presenta
una descripcién del banco de prueba BPPv, c.

Para esta serie de experimentos, se trabajo primero con 400 casos pertenecientes al
banco de prueba BPPuv, ¢, para después de seleccionar el mejor método de ordenamiento
de genes, medir el desempeno que se obtiene con este al evaluar con los dos bancos de
prueba completos.

Se decidi6 trabajar primero con el banco BPPv, ¢ ya que se tiene una mayor area de
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Tabla 4.1: Descripcion del banco de prueba BPPv, c.

Nuamero -

Clase Casos Pesos Capacidades objetos Optimo
BBP.25 700  (0,0.25¢] [110,154] 15
BPP.5 700 (0,0.5¢] 9 13 1nd 105 106 107 1ns  |124,167] 30
BPP.75 700  (0,0.75¢] 107, 10% 107, 107, 107, 107, 10 [132,165] 45
BPP1 700 (0, [148,188| 60

Tabla 4.2: casos de prueba resueltos 6ptimamente utilizando el operador de cruza UX-
Sorted con los ordenamientos: Aleatorio, Items, Fullness, Items-Fullness, Fullness-Items,
Fullness-Weights-Items y Fullness-Items-Weights.

Items  Fullness Fullness Fullness

Clase Casos Aleatorio Items Fullness - - -Weight-  -Items-
Fullness  Items Items Weight
BPP.25-1000000 100 0 0 0 0 0 0 0
BPP.5-100000 100 0 0 0 0 0 0 0
BPP.75-100000 100 0 0 0 0 0 0 0
BPP-100000 100 0 0 0 0 0 1 0
total 400 0 0 0 0 0 1 0

oportunidad y complejidad. Los 400 casos de prueba fueron seleccionadas estratégicamente
de las conjuntos més dificiles, como se muestra a continuacion: clase BPP.25, conjunto:
108, clase BPP.5, conjunto: 10°, clase BPP.75, conjunto: 10° y clase BPP1, conjunto 10°.
Las siete estrategias de ordenamiento fueron integradas en los operadores GLX-V1, ESX
y UX-Sorted, que fueron implementados en el GGA-CGT. El algoritmo fue ejecutado
con la configuraciéon propuesta por Quiroz-Castellanos et al. (2015), en donde el tnico
parametro modificado con respecto a la configuracion original es el porcentaje de cruza,
que se establecio en 90 %, debido a los resultados obtenidos en el capitulo anterior en el
conjunto BPPv, ¢. En todos los operadores se utilizo la heuristica FFD para reinsertar
los objetos libres.

Los resultados del algoritmo con el operador de cruza UX-Sorted se presentan en la
Tabla 4.2. Como se observa, para este operador solo es posible encontrar un 6ptimo con el
ordenamiento Fullness-Weights-Items, lo que evidencia que las estrategias incluidas en este
operador para la eleccion de los genes que seran heredados a los hijos no son efectivas. Lo

anterior se debe en mayor medida a que cuando se hace la transmision genética se pierde
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Tabla 4.3: casos de prueba resueltos 6ptimamente utilizando el operador de cruza ESX
con los ordenamientos: Aleatorio, Items, Fullness, Items-Fullness, Fullness-Items, Fullness-
Weights-Items y Fullness-Items-Weights.

Items  Fullness Fullness Fullness

Clase Casos Aleatorio Items Fullness - - -Weight-  -Items-
Fullness  Items Items Weight
BPP.25-1000000 100 0 0 67 0 72 72 72
BPP.5-100000 100 0 0 8 0 7 7 7
BPP.75-100000 100 0 0 2 0 3 5 5
BPP-100000 100 10 2 67 1 64 61 61
total 400 10 2 144 1 146 145 145

Tabla 4.4: casos de prueba resueltos 6ptimamente utilizando el operador de cruza GLX-V1
con los ordenamientos: Aleatorio, Items, Fullness, Items-Fullness, Fullness-Items, Fullness-
Weights-Items y Fullness-Items-Weights.

Items  Fullness Fullness Fullness

Clase Casos Aleatorio Items Fullness - - -Weight-  -Items-
Fullness  Items Items Weight
BPP.25-1000000 100 0 0 82 1 96 7 96
BPP.5-100000 100 0 0 40 0 94 34 94
BPP.75-100000 100 0 0 6 0 13 8 14
BPP-100000 100 12 0 81 0 78 74 78
total 400 12 0 209 1 281 193 282

informacion ya que solo se tiene posibilidad de heredar, aproximadamente, la mitad de los
genes de los padres a cada uno de los hijos.

Los resultados obtenidos con el operador ESX se muestran en la Tabla 4.3. Para este
caso se obtuvo que el método de ordenamiento Items-Fullness no muestra resultados que
beneficien al operador, ya que solo logra obtener 2 6ptimos. Por otro lado, con el orde-
namiento Fullness-Items, se obtienen 146 6ptimos, mostrando ser el mejor ordenamiento
para el operador, con respecto al nimero de 6ptimos encontrados.

Con respecto al tltimo operador de cruza utilizado, es decir el GLX-V1, los resultados
se presentan en la Tabla 4.4, aqui se obtiene un minimo de 0 6ptimos cuando se utiliza
el ordenamiento Items, y se obtiene un maximo de 282 6ptimos cuando se utiliza el or-

denamiento Fullness-Items-Weights, mostrando un impacto en el desempeno del algoritmo.
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Después de los experimentos anteriores, se puede concluir que el operador UX-Sorted
no tiene impacto en el desempeno del algoritmo ya que tnicamente logra resolver 6éptima-
mente un problema con los distintos métodos de ordenamiento propuestos. Por otro lado,
se concluye también que el ordenamiento Fullness-Items y el ordenamiento Fullness-Items-
Weights muestran un impacto significativo en el desempeno del algoritmo ya que con ellos
se obtiene el mayor ntimero de 6ptimos con los operadores ESX y GLX-V1, respectivamen-
te. El método de ordenamiento Fullness-Items realiza un menor ntimero de operaciones al
hacer la comparacion de los genes, lo que da como resultado un menor tiempo computacio-
nal, mientras que el ordenamiento Fullness-Items-Weights, con el que se obtiene un 6ptimo
mas, realiza mas operaciones de comparacion, siendo costoso computacionalmente, razén
por la que se selecciona el ordenamiento Fullness-Items como el método de ordenamiento
predeterminado en el operador. A partir de este experimento, se trabajara con el operador
de cruza GLX-V1 ya que con él se obtiene el mayor ntimero de 6ptimos.

El experimento final del método de ordenamiento consistié en ejecutar el algoritmo con el
operador GLX-V1 y el ordenamiento Fullness-Items con las clases de pruebas del banco
de prueba clésico y el banco de prueba BPPv, ¢ completo.

Con respecto al banco de prueba clasico, los resultados se presentan en la Tabla 4.5. Para
este conjunto, se hicieron ejecuciones del GGA-CGT variando el porcentaje de cruza desde
el 0% hasta el 90 % incrementando de 10 en 10, debido a que la cruza para los experimentos
de ordenamiento estaba configurada para el banco de prueba pertenecientes al conjunto
BPPuv, c. Como se observa, se logra obtener un maximo de 1597 6ptimos con un 10 % y
un 70 % de cruza, lo que indica que el operador de cruza no esta mostrando un impacto en
el resultado del operador. El minimo de 6ptimos se encuentra cuando no se cruza, siendo
un total de 1584.

Con respecto al conjunto BPPv,, ¢, los resultados son mostrados en la Tabla 4.6. Para
este caso, se utilizo una configuracion del porcentaje de cruza igual a un 90 % debido
a que cuando se realiz6é la comparacion del desempeno de los operadores de cruza para
este banco de prueba, en el Capitulo 3.3, se observé un mejor desempeno por parte del
algoritmo GGA-CGT con el operador GLX-V1. Como se observa en la Tabla 4.6, se logran

alcanzar 69 6ptimos mas con la modificacién en el ordenamiento de los genes, que con
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Tabla 4.5: Resultados de 6ptimos obtenidos del banco de prueba clésico con el operador
de cruza GLX-V1, con el ordenamiento Fullness-Items y porcentajes de cruza desde el 0%
hasta el 90 %.

Porcentaje de cruza
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%

Dataset 1 720 712 718 718 717 719 718 719 718 718 718
Dataset 2 480 480 480 480 480 480 480 480 480 480 480
Dataset 3 10 9 10 10 10 9 9 9 10 9 9

triplets 80 80 80 79 79 7 78 79 80 79 7
uniform 80 80 80 80 80 79 80 79 80 80 79

Clase Inst

hard28 28 8 13 13 12 13 14 13 13 13 12
wasl 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
was 2 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
gau 1 17 15 16 16 16 16 16 16 16 16 16
Total 1615 1584 1597 1596 1594 1593 1595 1595 1597 1595 1591

respecto a la verison original del operador GLX-V1 (los resultados también son mostrados

en la Tabla 4.6).

Tabla 4.6: Optimos encontrados mediante el algoritmo con el operador GLX-V1 en su
version original y cuando se utiliza el ordenamiento Fullness-Items.

Version .
.. Ordenamiento
Clase  Casos original de Fullness. Ttoms
GLX-V1
BPP.25 700 482 475
BPP.5 700 342 396
BPP.75 700 503 524
BPP1 700 623 624
Total 2800 1950 2019

Finalmente, después de la experimentacion sobre el método de ordenamiento, se usara
como base el operador GLX-V1 que muestra ser el operador que al ser implementado en el
algoritmo muestra tener un mejor desempeno. Con respecto al ordenamiento, se utilizara
Fullness-Items ya que con él se obtienen los mejores resultados con respecto al nimero de

6ptimos encontrados.
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4.2. Transmisiéon de genes

Después de definir el método de ordenamiento a usar, es decir Fullness-Items, se proce-
di6 a generar las propuestas de transmision de genes. Como se mencion6 en la subseccion
anterior, se trabajara exclusivamente con el operador GLX-V1 como operador base.
Considerando el orden de los genes obtenido por el método Fullness-Items, contenedores
individuales de ambos padres son comparados en paralelo, contenedor por contenedor.
Para cada par de contenedores, se consideraran cinco estrategias para decidir cual conte-
nedor serd el primero en ser heredado a la nueva solucion (hijo), seguido de inmediato por
el otro contenedor. Las estrategias se basan en tres criterios: llenado de los contenedores,
numero de objetos en los contenedores y aleatoriedad. Las cinco estrategias son descritas

a continuacion.

4.2.1. Fullness

Para el método de transmision Fullness, los genes de las soluciones padres son com-
parados en paralelo, para cada par de genes, se transmite primero el gen del padre con
mayor llenado y después se transmite el otro gen. Si ambos tienen el mismo llenado, le
da prioridad al primer padre. Este método de transmision es el que utiliza el algoritmo

originalmente.

4.2.2. Fullness-Items

El método Fullness-Items, compara los genes en paralelo, por cada par de genes, trans-
mite primero el gen del padre con mayor llenado y después se transmite el otro gen, si es el
caso que ambos genes tienen el mismo llenado, se utiliza el criterio del nimero de objetos,
es decir, se transmite primero aquel que tenga menos objetos, para después transmitir el

otro gen.
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4.2.3. Fullness-Random

Este método también compara los genes de los padres en paralelo, por cada par, com-
para el llenado de los genes, si es el caso que ambos tienen el mismo llenado, selecciona
aleatoriamente alguno de los dos dos genes y transmite primero ese gen y después el si-

guiente.

4.2.4. Random

En el método de transmision Random, los genes de los padres son tomados en paralelo,
eligiendo alguno de los dos aleatoriamente para poner primero, seguido de inmediato por

el otro gen.

4.2.5. Items

Este método, se comparan los genes de los padres en paralelo. Por cada par de genes,
se transmite primero el gen con menos objetos y después el otro gen. Si es el caso que

ambos tienen el mismo niimero de objetos, se toma primero el gen del primer padre.

4.2.6. Resultados de la transmisiéon de genes

Al igual que los experimentos sobre ordenamiento de genes descritos en la Seccion
4.1.8, esta serie de experimentos se trabajo primero con 400 casos pertenecientes al banco
de prueba BPPuv, ¢, para después de seleccionar el mejor método de ordenamiento de
genes, medir el desempeno que se obtiene con este al evaluar con los dos bancos de prueba
completos.

Se decidi6 trabajar primero con el banco BPPv, ¢ ya que se tiene una mayor area de
oportunidad y complejidad. Los 400 casos de prueba fueron seleccionadas estratégicamen-
te de las conjuntos mas dificiles, como se muestra a continuacion: clase BPP.25, conjunto:
109, clase BPP.5, conjunto: 10°, clase BPP.75, conjunto: 10° y clase BPP1, conjunto 10°.
Las cinco estrategias de transmision fueron integradas en el operador GLX-V1 e imple-

mentadas en el GGA-CGT. El algoritmo fue ejecutado con la configuraciéon propuesta por
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Quiroz-Castellanos et al. (2015), en donde el tnico parametro modificado con respecto a
la configuracion original es el porcentaje de cruza, que se establecio en 90 %, debido a los
resultados obtenidos en el capitulo anterior en el conjunto BPPv, c¢. En todos los casos
se utilizo la estrategia Fullness-Items para ordenar los genes de los padres y la heuristica

FFD para reinsertar los objetos libres.

Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 4.7. Como se observa, los mejores
resultados son obtenidos cuando se utiliza la transmision Fullness-Items, obteniendo 286
o6ptimos de los 400. Por otro lado, los peores resultados son obtenidos cuando se utiliza el

criterio de transmision Random, obteniendo tnicamente 275 éptimos.

Tabla 4.7: Nimero de 6ptimos obtenidos con los métodos de transmision propuestos.

Clase Casos Fullness Fullness-Items Fullness-Random Random Items

BPP.25 100 96 98 95 91 98
BPP.5 100 94 95 93 96 96
BPP.75 100 13 14 13 14 12
BPP1 100 78 79 79 74 73
Total 400 281 286 280 275 279

A partir de los resultados obtenidos, se concluyé que el mejor método de transmision
es el Fullness-Items, esto debido al nimero de casos de prueba que resuelve éptimamente.
Es por ello que se realiz6 un experimento con todos los casos de prueba del banco de
prueba clasico y el banco de prueba BPPv, ¢, con el objetivo de medir el desempenio del
algoritmo con la propuesta de transmision. Para esta serie de experimentos en todos los
casos, dentro del operador GLX-V1, se utilizé la estrategia Fullness-Items para ordenar
los genes de los padres, la transmision de genes Fullness-Items y la heuristica FFD para
reinsertar los objetos libres.

Los resultados obtenidos para el banco de prueba clasico se presentan en la Tabla 4.8.
Para este banco de pruebase hicieron ejecuciones con porcentajes de cruza del 0% al 90 %
incrementando de 10 en 10 el porcentaje, esto debido a que el algoritmo estaba configura-

do para los casos de prueba del conjunto BPPv, ¢. Como se observa, se logran resolver
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Tabla 4.8: Resultados de 6ptimos obtenidos por el GGA-CGT con el operador de cruza
GLX-V1, con el ordenamiento Fullness-Items, la transmisiéon Fullness-Items y porcentajes
de cruza desde el 0 % hasta el 90 %.

Porcentaje de cruza
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%

Dataset 1 720 712 719 719 719 718 719 719 718 718 718
Dataset 2 480 480 480 480 480 480 480 480 480 480 480
Dataset 3 10 9 10 10 10 10 9 9 9 9 9

Clase Casos

triplets 80 80 80 79 80 7 7 80 79 78 79
uniform 80 80 80 80 80 80 79 79 79 79 79
hard28 28 8 15 15 16 15 15 14 11 14 11
wasl 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
was 2 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
gau 1 17 15 16 16 16 16 16 16 16 16 16
Total 1615 1584 1600 1599 1601 1596 1595 1597 1592 1594 1592

optimamente 1601 casos de prueba con un 30% de cruza, siendo esta su mejor configu-
racion, mientras que su peor configuraciéon se obtiene con un 70 % y un 90 % obteniendo
Unicamente 1592 6ptimos.

Se observa una mejoria utilizando el ordenamiento Fullness-Items y la transmision de ge-
nes Fullness-Items con respecto a cuando solo se utilizaba el ordenamiento Fullness-Items
(resultados presentados en Tabla 4.5), ya que se logran obtener 4 6ptimos maés.

Por otro lado, para el banco de prueba BPPuv, ¢, los resultados se presentan en la
Tabla 4.9. Como se observa, se obtienen 2048 6ptimos con la propuesta de ordenamiento
y transmision, siendo un total de 29 6ptimos mas que cuando se utiliza tnicamente el
ordenamiento Fullness-Items (los resultados se muestran en la Tabla 4.6). Los cual indica
que este tipo de transmision genera una mejora al operador de cruza y por consecuente al
desempeno del algoritmo GGA-CGT para el problema del 1D-BPP.

Después de esta experimentacion, se concluyd que la transmision de genes que mejores
resultados genera, esto con respecto al niimero de 6ptimos encontrados, es la transmision
Fullness-Items, que al igual que la estrategia de ordenamiento, considera primero el llenado
de los contenedores y en segundo lugar el nimero de objetos. Esta estrategia se utilizara

para los siguientes experimentos.
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Tabla 4.9: Optimos encontrados mediante el algoritmo con el operador GLX-V1 cuando
se utiliza el ordenamiento Fullness-Items y la transmision de genes Fullness-Items.

Ordenamiento
Clase Casos Fullness-Items
Transmision Fullness-Items

BPP.25 700 498
BPP.5 700 398
BPP.75 700 522
BPP1 700 630
total 2800 2048

4.3. Reinserciéon de objetos libres

Después de los experimentos de ordenamiento y transmision de genes, se concluyd
que los mejores métodos son los que consideran primero el llenado de los contenedores y
en segundo lugar el numero de objetos (Fullness-Items). Debido a lo anterior, el ultimo
experimento para reinsercion de objetos libres utilizara el ordenamiento y la transmision
de genes Fullness-Items.

En el operador GLX-V1 los genes heredados al hijo con objetos duplicados son eliminados
de la nueva solucién, y los objetos que queden fuera de la soluciéon son reinsertados con la
heuristica determinista FFD. En este ultimo experimento, ademés de FFD, se explorara el
desempeno de la estrategia de reinsercion incluida en el operador de mutacion del GGA-
CGT, propuesta por Quiroz-Castellanos et al. (2015), denominada Rearrangement by Pairs
(RP). La heuristica RP se compone de dos etapas: primero, se recorre cada gen en un
intento de mejorar su llenado haciendo intercambios entre pares de objetos empacados
y objetos libres; segundo, los objetos libres se introducen en la solucién utilizando la

heuristica FF.

4.3.1. Resultados de la reinsercién de los objetos libres

Al igual que los experimentos anteriores, se trabajo con 400 casos de prueba pertene-
cientes al banco de prueba BPPuv, c. Se seleccionaron 100 casos de prueba de cada clase,

como a continuacion se especifica.
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clase: BPP.25, conjunto: 1000000

clase: BPP.5, conjunto: 100000

clase: BPP.75, conjunto: 100000

clase: BPP1, conjunto: 100000

La estrategia de reinsercion RP fue integrada en el operador GLX-V1 e implementada
en el GGA-CGT. El algoritmo fue ejecutado con la configuraciéon propuesta por Quiroz-
Castellanos et al. (2015), en donde el tnico parametro modificado con respecto a la configu-
racion original es el porcentaje de cruza, que se establecio en 90 %, debido a los resultados
obtenidos en el capitulo anterior en el conjunto BPPv, c¢. Se utiliz6 la heuristica Fullness-
[tems para ordenar los genes de los padres y la heuristica Fullness-Items para la transmision
de genes.

Para el método FFD, los resultados fueron presentados en la Tabla 4.7 y discutidos en la
Subseccion 4.2.6. Con respecto al método RP los resultados son presentados en la Tabla
4.10. Con este tipo de reinsercion, se logran encontrar 286 6ptimos de los 400, dando el
mismo numero de 6ptimos que el método FFD.

Debido a que el método FFD tiene un menor costo computacional, sera el método de

Tabla 4.10: Optimos encontrados mediante el algoritmo con el operador GLX-V1 cuando
se utiliza el ordenamiento Fullness-Items, la transmisiéon de genes Fullness-Items y la re-
insercion de objetos libres con RP.

Ordenamiento Fullness-Items
Clase Casos Transmision Fullness-Items
Reinsercién RP

BPP.25 100 99
BPP.5 100 96
BPP.75 100 14
BPP1 100 77
total 400 286

reinsercion a utilizar. Los resultados para este método cuando se aplican a los banco de

prueba clasico y BPPv, ¢ fueron discutidos en la Subsecciéon 4.2.6.



Capitulo 5

Fullness-Items Gene-Level Crossover 1

(FI-GLX-1)

En el capitulo anterior se discutieron las caracteristicas que debia tener el nuevo ope-
rador de cruza. Después, a partir de las caracteristicas obtenidas se comenzo6 el diseno
del nuevo operador de cruza, el cual se enfoco en la propuesta de métodos para los tres
procesos dentro la cruza: ordenamiento de genes, transmision de genes y reinserciéon de
objetos libres. Estos procesos fueron identificados como aquellos que podrian beneficiar
los resultados obtenidos al implementarse en el operador de cruza y el algoritmo. Como
resultado final, se obtuvo el nuevo operador de cruza propuesto: Fullness-Items Gene-Level
Crossover 1 (FI-GLX-1).

El operador FI-GLX-1, es un operador de cruza orientado a grupos. En este operador,
de dos padres p; y ps se obtiene un tnico hijo ¢. Su funcionamiento consiste en primero
ordenar los genes de los padres utilizando el método Fullness-Items, después utilizar el
método de transmision Fullness-Items, para finalmente, reinsertar los objetos libres a la
solucion utilizando la heurfstica FFD. Se muestra un ejemplo ilustrativo en la Figura 5.1.
Este operador a diferencia del operador GLX-V1 utiliza dos criterios en el ordenamiento

y la transmision de genes.

59
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Considere una instancia de 1D-BPP en donde la capacidad de los contenedores es igual a
1000, con 18 objetos N = {1.....18} en donde los pesos son:

obigtc 1 2 3 4 5 6 7 8§ 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

psso 366 268 366 430 263 307 414 287 299 485 251 254 475 252 274 370 269 361

Y suponga que tiene las siguientes soluciones padre

pages1: obistes 13 9,15,18 24,5 7,10 6.8,11 13,16
llenado 732 934 961 505 845 845

agee2 Ohtos 1.17.18 1013 47 235 69,11 8.12.14 15,16
llenado 956 970 B4 887 857 793 [ZT

FI-GLX-1
Los genes de los padres son ordenados utllizando la heuristica Fullness-Items

adre 1 -objetos 243 915,18 7,10 13,16 6811 | 121417 13
llenado 961 934 209 345 343 175 132

padre 2 objetos 11718 10,13 233 6.9.11 47 81214 15,16
llenado 996 970 897 837 344 793 644

Una vez que se tienen los padres ordenados, se procede arealizar la transmision de
genes utilizando la heuristica Fullness-Items

r ¥ ¥ 4 ¥
} 1*1;-1 2451013 9¢ % % 6011|1396 |65 ] 2 3'1}1 1¢= 1/ 15,16
hijo:  gbjstes| ’
llenado] 996 | 961 | 970 | B34 Ifse7 | 857 | fus | s | faa | aos U775 | f2 [eas
I 77 /77 /
objetos libres
hijo 3.7
Finalmente, se hace la reinsercion utilizando la heuristica FFD
o obietos 117,18 245 10,13 6.9.11 812,14 15,16 37
llenado 006 061 970 357 793 [ZT] 730

Figura 5.1: Ejemplo ilustrativo del operador de cruza FI-GLX-1.
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5.1. Configuraciéon de pardmetros del GGA-CGT

Con la propuesta del nuevo operador de cruza FI-GLX-1, y su incorporacién en el
GGA-CGT (reemplazando el operador de cruza original), fue necesario llevar a cabo la
configuracion de los pardmetros del algoritmo. Los parametros que se configuraron son:
nimero de individuos a ser cruzados n., nimero de individuos a ser mutados n,,, la tasa
de cambio que se utiliza para calcular el nimero de genes a eliminar n; en el operador
de mutacion para las soluciones no clonadas k,s, el nimero de individuos en el grupo
¢lite |B|, la tasa de cambio que se utiliza para calcular el nimero de genes a eliminar
np en el operador de mutacion para las soluciones clonadas k. y la edad méxima para
un individuo clonado life span. Los parametros: tamano de la poblaciéon P y el niimero
maximo de generaciones mazr__gen, se mantuvieron como en la versiéon predeterminada
del GGA-CGT.

Debido a que después de la serie de experimentos fue notorio que un mayor porcentaje
de cruza beneficiaba el rendimiento del algoritmo en el banco de prueba BPPv, ¢y un
menor porcentaje de cruza favorecia el desempeno del algoritmo en el banco de prueba
clasico, se optd por realizar la calibracion de parametros por separado para cada banco
de prueba. Los valores de los parametros fueron configurados por medio de un enfoque
experimental (Rangel-Valdez et al., 2009) que se basa en covering arrays para obtener un
conjunto minimo representativo de las posibles configuraciones para evaluar el impacto de

los parametros del algoritmo. Los pardmetros son presentados en la Tabla 5.1.

Tabla 5.1: Configuracién de parametros para bancos de prueba clasico y BPPv, c.

banco de prueba

Pardmetro
Clasico BPPwv, c

P 100 100
max_gen 500 500
N, 0.82 0.82
Ne 0.22 0.88
ks 1.334 1.74
Kes 5.28 4.1
IB| 0.12 0.04

life span 20 8
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Tabla 5.2: Optimos obtenidos para el banco de prueba clasico con el algoritmo GGA-CGT

cuando se utiliza operador de cruza FI-GLX-1.

Clase Casos Optimos
Dataset 1 720 720
Dataset 2 480 480
Dataset 3 10 10
triplets 80 80
uniform 80 80
hard28 28 17
was1 100 100
was 2 100 100
gau 1 17 16
Total 1615 1603

Con respecto al banco de prueba clasico, utilizando el operador FI-GLX-1 en el algo-

ritmo GGA-CGT, con la configuraciéon de parametros nueva, se logran obtener un total de

1603 6ptimos, los resultados se presentan en la Tabla 5.2.

Para el caso del conjunto BPPv, ¢, los resultados son presentados en la Tabla 5.3. Con

la nueva configuracion de parametros, se logra obtener un total de 2128 6ptimos de 2800.

Tabla 5.3: Optimos obtenidos para el banco de prueba BPPw, ¢ con el algoritmo GGA-
CGT cuando se utiliza operador de cruza FI-GLX-1.

Clase Casos Optimos
BPP.25 700 507
BPP.05 700 414
BPP.75 700 566

BPP1 700 641

Total 2800 2128

5.2. Prueba de Robustez

Se realiz6 una prueba de robustez realizando la ejecucion del algoritmo GGA-CGT con

el operador FI-GLX-1. El experimento consistié en ejecutar, para cada uno de los conjun-

tos, cinco corridas del algoritmo con diferentes semillas de ntimeros aleatorios. Esta prueba
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se realizo para las clases de de prueba por separado.

Para el banco de prueba clasico, el algoritmo encontré las soluciones 6ptimas en 8000 eje-
cuciones, y en 75 ejecuciones no se encontro la solucion 6ptima. El algoritmo GGA-CGT
en su version original (Quiroz-Castellanos et al., 2015), no consigue obtener soluciones
6ptimas en un total de 78 ejecuciones.

Con respecto al banco de prueba BPPuv, ¢, la ejecucion se realizé para la version original
del algoritmo y para el algoritmo con el operador propuesto. Para el operador propuesto,
se obtuvo la soluciéon 6ptima en un total de 10,597 ejecuciones y no se obtuvo la solucion
optima en 3,403 ejecuciones. Para el algoritmo GGA-CGT en su version original, no con-
sigue obtener soluciones 6ptimas en un total de 6,921 ejecuciones.

Los resultados obtenidos, muestran que la propuesta de operador, genera buenos resultados
y robustos en clases de pruebas dificiles. Se puede concluir que el algoritmo GGA-CGT con
el operador FI-GLX-1 muestra una alta precisiéon y robustez, superando la version original

del algoritmo que incluia el operador GLX.

5.3. Ejecucién a largo plazo de GGA-CGT

Al igual que con el GGA-CGT con el operador de cruza original (Quiroz-Castellanos
et al., 2015), se investigd como los valores de mazx__gen influyen en el desempenio del GGA-
CGT con el operador FI-GLX-1. En la Tabla 5.4 se muestra la probabilidad de encontrar
una solucion 6ptima para el banco de prueba clasico, utilizando el algoritmo GGA-CGT con
el operador FI-GLX-1, con respecto al valor maximo de generaciones (max__gen), esto para
cada clase del banco de prueba. Para el banco de prueba se observa que la probabilidad de
encontrar una solucion 6ptima aumenta de 99.25 a 99.56 cuando el nimero de generaciones
pasa de 500 a 5,000,000.

Para el banco de prueba BPPw, ¢, los resultados de la probabilidad de encontrar
una solucion 6ptima, utilizando el algoritmo GGA-CGT con el operador FI-GLX-1, con
respecto al valor maximo de generaciones (max_gen), esto para cada clase del banco de
prueba, se muestran en la Tabla 5.5. Para el banco de prueba se observa que la probabilidad

de encontrar una soluciéon 6ptima aumenta de 76 a 86 cuando el nimero de generaciones
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Tabla 5.4: Probabilidad de encontrar una soluciéon 6ptima por clase de prueba para el
banco de prueba clasico.

Porcentaje de soluciones 6ptimas por clase

max_ gen
19) T Set 1 Set2 Set3 Wasl1l Was2 Was3 Gaul Hard 28
500 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 94.11 60.71
5000 94.11 67.85
10000 94.11 67.85
100000 94.11 67.85
1000000 94.11 71.42
5000000 94.11 78.57

Tabla 5.5: Probabilidad de encontrar una solucién 6ptima por clase de prueba para el
banco de prueba BPPuv, c.

Porcentaje de soluciones 6ptimas por clase

max _gen

BPP.25 BPP.5 BPP.75 BPP1
500 7243  59.14  80.86 91.57
2000 86.14  74.86  87.71 95.00

pasa de 500 a 5,000. Mostrando que el algoritmo con el operador de cruza FI-GLX-1
alcanza un alto grado de precision y robustez y es capaz de encontrar la solucion 6ptima

de una gran variedad de casos de prueba de 1D-BPP.

5.4. Comparacion de GGG-CGT con GLX y FI-GLX-1

Después de la fase experimental, se realizd6 una comparacion entre el algoritmo GGA-
CGT con su operador predeterminado (GLX) y con el operador FI-GLX-1, en ambos
bancos de prueba, para comparar el nimero de casos en los que se obtiene una solucién
6ptima y el nimero promedio de generaciones para cada clase de pruebas.

En la Tabla 5.6 se muestran los resultados obtenidos para el banco de prueba clasico. Con
el algoritmo original, se logra obtener un total de 1602 6ptimos y tarda 90.23 generaciones
en promedio. Respecto al algoritmo con la propuesta de operador de cruza, FI-GLX-1, se
obtiene un total de 1603 6ptimos y tarda 89.90 generaciones en promedio. La propuesta
muestra una mejora con respecto al nimero de generaciones promedio y el nimero de

6ptimos encontrados.
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Tabla 5.6: Comparacion de 6ptimos encontrados y generaciones promedio realizadas, al
resolver el banco de prueba clasico, utilizando los operadores de cruza GLX y FI-GLX-1
en el algoritmo GGA-CGT.

Clase Casos

GLX

FI-GLX-1

Gen. Promedio Optimos

Gen. Promedio Optimos

Dataset 1 720 131.958333 720 131.459722 720
Dataset 2 480 24.58125 480 24.7333333 480
Dataset 3 10 361.8 10 382.7 10
triplets 80 40.475 80 36.35 80
uniform 80 10.9375 80 10.975 80
hard28 28 385.464286 16 379.035714 17
wasl 100 0.67 100 0.86 100
was 2 100 185.24 100 185.34 100
gau 1 17 105.705882 16 107.411765 16
Total 1615 90.23 1602 89.90 1603

Con respecto al banco de prueba BPPuv, ¢, los resultados se muestran en la Tabla 5.7.
Para el algoritmo original, con el operador de cruza predeterminado, se obtiene un total de
1442 6ptimos y un promedio de 277.96 generaciones. Con respecto al operador FI-GLX-1,
se logran obtener 2128 6ptimos en un total de 169.80 generaciones promedio. Se obtienen
mejores resultados cuando se utiliza el operador propuesto, teniendo un menor ntimero de

generaciones promedio y un mayor nimero de 6éptimos obtenidos.

Tabla 5.7: Comparacion de 6ptimos encontrados y generaciones promedio realizadas, al
resolver el banco de prueba BPPv, ¢, utilizando los operadores de cruza GLX y FI-GLX-
1 en el algoritmo GGA-CGT.

Clase Casos GLX FI-GLX-1
Gen. promedio Optimos Gen. promedio Optimos
BPP.25 700 232.71286 415 180.62286 507
BPP.5 700 298.14857 312 241.85286 414
BPP.75 700 345.49571 247 169.78000 566
BPP1 700 235.47000 468 86.98000 641

277.96 1442 169.80 2128
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5.5. Prueba estadistica

Con el objetivo de observar las diferencias entre el algoritmo original GGA-CGT vy el
algoritmo con el operador de cruza FI-GLX-1, se realiz6 la prueba estadistica Wilcoxon
Rank-sum. La prueba fue realizada a una muestra de 30 ejecuciones del algoritmo original
y el algoritmo con FI-GLX-1. Primero se calcul6 el error de los resultados para cada
problema en cada ejecucion. El error esta dado por la diferencia relativa, definida como
(y —z)/z, donde x corresponde al nimero 6ptimo de contenedores a utilizar y y al nimero
de contenedores obtenidos por el algoritmo.

Se calcul6 el promedio de errores de las 30 ejecuciones para cada problema. Después, se
realiz6 la prueba estadistica a cada clase de pruebas. También se aplico la prueba estadistica
al nimero promedio de contenedores obtenidos en las 30 ejecuciones.

Para el banco de prueba clésico, los p-values se encuentran en la Tabla 5.8. Debido a todos
los valores de p son mayores que 0.05, se puede afirmar sin pérdida de la generalidad que no
existe una diferencia significativa en el desempeno del algoritmo GGA-CGT en su version
original, es decir, cuando utiliza el operador de cruza GLX y cuando utiliza el operador
de cruza FI-GLX-1. Se puede concluir que ninguno de los operadores GLX y FI-GLC-1 en
el algoritmo GGA-CGT es mejor para la solucién de los casos de prueba pertenecientes al

banco de prueba clasico.

Tabla 5.8: p-value obtenido por clase de la prueba estadistica Wilcoxon con respecto al
promedio del error y al promedio de contenedores utilizados, para el banco de prueba
clasico.

GLX vs FI-GLX-1

Clase
error promedio Contenedores promedio
Dataset 1 0.99994944 0.99989887
Dataset 2 1 1
Dataset 3 0.96984998 0.96984998
Triplets 0.05599608 0.65730262
Uniform 0.89142229 0.99455429
Hard 28 0.6463552 0.92167738
was 1 1 1
was 2 1 1
gau 0.78289506 0.9862597
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Con respecto al banco de prueba BPPwv, ¢ los resultados se muestran en la Tabla 5.9.
Se presentan los p-values por clase de pruebas, para el error promedio y los contenedores
promedio. En este banco de prueba, se muestra una diferencia significativa entre el algorit-
mo GGA-CGT con el operador GLX y con la propuesta de operador de cruza FI-GLX-1,

mostrando ser mejor con el operador propuesto, esto con un 95 % de confianza.

Tabla 5.9: p-value obtenido por clase de la prueba estadistica Wilcoxon con respecto al
promedio del error y al promedio de contenedores utilizado, para el banco de prueba
BPPuv, c.

GLX vs FI-GLX-1

Clase
error promedio Contenedores promedio
BPP.25 3.47 x107° 3.47 x 1076
BPP.5 4.06x1076 4.06 x 1076
BPP.75 2.01x107°® 2.01 x 10758
BPP1 8.81x105 8.81 x 10~

5.6. Comparaciéon del GGA-CGT con el estado del arte

Con el objetivo de medir el desempeno del algoritmo GGA-CGT con la propuesta del
operador FI-GLX-1, los resultados de la solucién para el banco de prueba BPPv,, ¢ se com-
pararon con obtenidos por los mejores algoritmos para la solucién del 1D-BPP: Arc-Flow
Formulation with Graph Compression (Brandao & Pedroso, 2016), CNS _BP (Buljubasi¢ &
Vasquez, 2016) y la propuesta GGA-CGT /D (Gonzalez-San-Martin, 2021). Los resultados
del algoritmo Arc-Flow Formulation with Graph Compression, CNS_BP y GGA-CGT/D
son presentados en la tesis de Gonzalez-San-Martin (2021). Las caracteristicas del equipo
de computo que utilizaron son las mencionadas a continuacién: sistema operativo CentOS
release 6.7, version 5.1.0 de gee y procesador Intel Xeon E5-2650 2.30GHz.

Para el caso del algoritmo Arc-Flow Formulation, se utiliz6 un tiempo de 10,000 segundos
por problema, con respecto al algoritmo CNS BP, se le dieron en total 100 millones de
iteraciones por caso de prueba, los pardmetros anteriores fueron calibrados con el objetivo
de estar en condiciones similares al tiempo que tarda el algoritmo GGA-CGT/D. Los paré-

metros utilizados para GGA-CGT con el operador FI-GLX-1 y GGA-CGT/D se muestran
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Tabla 5.10: Parametros utilizados por los algoritmos GGA-CGT/D y GGA-CGT con el
operador de cruza FI-GLX-1 para resolver el banco de prueba BPPv, c.

Parametros de los algoritmos

GGA-CGT/D GGA-CGT con FI-GLX-1

Parametro

P 100 100
max_gen 1000000000 5000
N, 0.20 0.88
Ne 0.83 0.82
kns 1.3 1.74
kes 4 4.1

|B| 10 0.04
life_span 10 8

en la Tabla 5.10. Adicional a los parametros principales, el algoritmo GGA-CGT /D, utiliza
un porcentaje de Diversificacion de 10% y 15% de P a % de max__gen.

Para efectos de una comparacion justa y dado que los algoritmos entre los que se realiza
utilizan un gran ntmero de iteraciones, generaciones o un tiempo alto, se usa la version
del algoritmo GGA-CGT con FI-GLX-1 cuando se le dan cinco mil generaciones.

Los resultados mostrados, son la comparacion del nimero de 6ptimos obtenidos por clase
de pruebas, los cuales son mostrados en la Tabla 5.11. Para la clase BPP.25, se observa que
se obtienen mejores resultados utilizando los otros tres algoritmos que con la propuesta
FI-GLX-1, ya que se logran obtener 603 6ptimos, 84 6ptimos menos (-12% del banco de
prueba total) que el maximo ntimero de 6ptimos encontrados por el mejor algoritmos para
esta clase, es decir, el algoritmo General-Arc-Flow Formulation, sin embargo, es importan-
te recalcar que la propuesta utiliza un ntimero menor de generaciones y por consecuente el
tiempo de ejecucion es menor que el realizado por el algoritmo con mejor desempeno para
esta clase.

Para la clase BPP.5, se observa, que con la propuesta FI-GLX-1 se obtienen 524 6ptimos
quedando en tercer lugar con respecto al nimero de 6ptimos obtenidos. Para esta clase, el
algoritmo GGA-CGT /D logra obtener los mejores resultados, resolviendo un total de 542
casos de prueba, 19 méas (2.71 % maés del banco de prueba total) que la propuesta FI-GLX-

1. Es importante recalcar que el algoritmo GGA-CGT/D utiliza 999,995,000 generaciones

més que la propuesta GGA-CGT con FI-GLX-1 para cada problema.
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Con respecto a la clase BPP.75, se observa para esta clase de pruebas un mejor desempeno
del algoritmo GGA-CGT con el operador FI-GLX-1 que, con los otros cuatro métodos
mencionados, esto con respecto al niimero de 6ptimos obtenidos, siendo 614 6ptimos, lo
que corresponde a 212 (30.29 % maés del banco de prueba total) 6éptimos méas que el algo-
ritmo GGA-CGT/D (segundo mejor algoritmo para esta clase de pruebas).

Finalmente, para la clase BPP1, en donde se observa un buen resultado con el operador
de cruza FI-GLX-1 en el algoritmo GGA-CGT, obteniendo 665 6ptimos, siendo el segundo
mejor algoritmo para esta clase, con solo 10 6ptimos menos (1.43 % menos que el banco
de prueba total) que el GGA-CGT /D (mejor algoritmo para esta clase de pruebas), recor-
dando que utiliza 999,995,000 generaciones mas que la propuesta con FI-GLX-1.

El algoritmo GGA-CGT con la propuesta del operador FI-GLX-1 obtiene 2406 6ptimos,
teniendo el mejor desempeno con respecto al banco de prueba total. En segundo lugar, el
algoritmo GGA-CGT/D, logra obtener 2306 6ptimos, en tercer lugar, el algoritmo Arc-
Flow Formulation with Graph Compression obtiene 2260 6ptimos y en cuarto y tultimo
lugar, el algoritmo CNS_BP obteniendo 2072 6ptimos.

Como conclusion de este experimento, el algoritmo GGA-CGT con FI-GLX-1 muestra
un mejor desempeno para el banco de prueba BPPv, ¢, esto con respecto al niimero de
6ptimos, obteniendo un total de 2406, con una efectividad del 0.85929, siendo un 0.03572
superior al segundo algoritmo con mejor desempeno, el GGA-CGT/D. Ademas, es impor-
tante hacer énfasis en que el GGA-CGT con FI-GLX-1 tnicamente utiliza un 0.0005 %
de las generaciones que utiliza el algoritmo GGA-CGT/D para obtener ese ntimero de
Optimos.

En la Figura 5.2 se muestra un diagrama de la secuencia de experimentos realizados.
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Tabla 5.11: Comparacién de 6éptimos encontrados del banco de prueba BPPwv, ccon los
algoritmos: Arc-Flow Formulation with Graph Compression, CNS BP, GGA-CGT/D y
GGA-CGT con operador de cruza FI-GLX-1.

General GGA-CGT
Clase Casos  Arc-Flow CNS BP GGA-CGT/D con
Formulation FI-GLX-1

BPP.25 700 687 661 686 603
BPP.5 700 526 477 543 524
BPP.75 700 396 308 402 614
BPP1 700 651 626 675 665
Total 2800 2260 2072 2306 2406
Efectividad 1 0.80714 0.74 0.82357 0.85929

s &

Identificar las caracteristicas

Comparar el desemperfio y
las caracteristicas de los
operadores de cruza dentro
del estado del arte.

Comparacion del algoritmo
GGA-CGT en su version
original con el GGA-CGT con
el operador de cruza
propuesto.

Realizar pruebas
estadisticas.

Figura 5.2:

gue deberia tener el
operador de cruza para
contribuir en el desempefio
del algoritmo GGA-CGT.

Medir desemperio del
algoritmo con el nuevo
operador de cruza.

Analizar las estrategias que
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con el operador propuesto y
el estado del arte.

Disefio de nuevo operador
de cruza.

Conclusiones.

Diagrama de la secuencia experimental.



Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

En esta seccion se presentan las conclusiones, los resultados obtenidos al realizar este

proyecto de investigacion, asi como posibles propuestas para desarrollar el trabajo futuro.

6.1. Conclusiones

El trabajo de investigacion que es presentado comprendia como objetivo inicial realizar
un estudio de operadores de cruza para el problema del empacado de objetos en contenedo-
res (1D-BPP) cuando es utilizado como estrategia de solucion el algoritmo metaheuristico
GGA-CGT, uno de los algoritmos del estado del arte para resolver el 1D-BPP. Como obje-
tivo principal del trabajo se tenfa que mejorar el desempeno del algoritmo GGA-CGT con
respecto al niimero de casos de prueba resueltos 6ptimamente realizando una modificacion
al operador de cruza, lo que se logré a partir de la propuesta de un analisis experimental
que dio como resultado un nuevo operador de cruza. El operador propuesto logr6 mejorar
el desempeno del algoritmo, lo cual prueba la hipotesis de esta investigacion.

La investigacion realizada mostré que, en el operador de cruza, el generar solo un hijo es
beneficioso debido a que se conserva la diversidad de la poblacion, explorando de mejor
manera en el espacio de bisqueda. También, el orden de los genes de los padres antes de co-
menzar la transmision es de gran importancia, especificamente, ordenar poniendo primero
a los genes mas llenos primero y en caso de tener més de un gen con el mismo llenado, darle

prioridad al que tiene menos objetos. Con respecto a la transmision, también se mostro
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que darles prioridad a los genes mas llenos para heredar primero y en caso de estar igual
de llenos, heredar primero el que tiene menos objetos, muestra ser favorecedor ya que se
preservan los mejores genes de los padres. También es importante tener la consideracion
anterior ya que, si se eliminan los genes mas llenos durante el proceso, existe la posibilidad
de que el gen contenga objetos muy pesados y al reinsertarlos en la solucién, la perjudi-
que; lo mismo sucede para el caso de los genes con menos objetos, se puede suponer que
la mayoria son objetos pesados y al eliminar esos genes y reinsertar a la solucion, podria
perjudicar a la misma.

El GGA-CGT con la propuesta de operador tiene un buen desempeno para resolver la gran
mayoria de los casos de prueba de los bancos de prueba, sin embargo, existe un pequeno
grupo de casos de prueba, que resultan dificiles de resolver 6ptimamente, debido a sus ca-
racteristicas como son la capacidad de los contenedores, que tan dispersos estan los pesos
y la diferencia de pesos entre el objeto mas pequeno y el méas grande, por lo que encontrar
el 6ptimo no es tarea sencilla y se debe realizar un analisis profundo de caracteristicas.
También se encontré que los resultados mostraron que los bancos de prueba requieren
parametros distintos para obtener buenos resultados, ya que el banco de prueba clésico
requeria de cruzar a una pequena parte de la poblacién y el banco nuevo requeria cruzar
una gran parte de ésta. Estos resultados se utilizaron para realizar un ajuste de todos los
parametros del algoritmo para el nuevo operador de cruza, resolviendo un mayor niimero
de casos de prueba. Se observd que los pardmetros dependen en gran medida de las carac-
teristicas de los casos de prueba y su dificultad.

La ejecucion a largo plazo realizada mostrd que, para el banco de prueba nuevo, el GGA-
CGT con el operador de cruza propuesto supera a todos los algoritmos dentro del estado
del arte con los que se compara.

Se logré cumplir con todos los objetivos propuesto a lo largo de esta investigacion. A

continuacion, se presentan las principales contribuciones de esta investigacion:

1. Se realiz6 un diseno experimental para analizar y entender el comportamiento del

algoritmo a partir del operador de cruza, con distintos bancos de prueba.

2. Se realizo un estudio de operadores de cruza para problemas de agrupamiento.



CAPITULO 6. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO 73

3. Se adaptaron e implementaron los mejores operadores de cruza para problemas de

agrupamiento para el 1D-BPP y el algoritmo GGA-CGT.
4. Se presenta el operador de cruza FI-GLX-1.
5. Se realiz6 un analisis del desempeno del operador de cruza propuesto.

6. El operador propuesto permitié mejorar el desempeno del algoritmo GGA-CGT
cuando resuelve el banco de prueba BPPuv, ¢, utilizando 500 generaciones, logrd

incrementar la efectividad de un 51.5% a un 76 %.

7. El operador propuesto permitié mejorar el desempeno del algoritmo GGA-CGT
cuando resuelve el banco de prueba clasico para 1D-BPP, obteniendo un 6ptimo

mas.

6.2. Trabajo Futuro

Con el objetivo de dar continuidad al trabajo de investigacion presentado, se identifican

areas de oportunidad para trabajo futuro:

1. Analizar el desempeno de otros GGAs para la solucion del 1D-BPP, y asi poder

realizar modificaciones a operadores de variacién que mejoren el desempeno.

2. Realizar un analisis a las caracteristicas particulares de los casos de prueba en las

cuales no se encuentra el 6ptimo con el GGA-CGT.

3. Realizar un anélisis de los parametros del GGA-CGT para encontrar la relaciéon que

existe entre éstos y el comportamiento algoritmico.

4. Realizar métodos adaptativos para los parametros del GGA-CGT con respecto a las

caracteristicas de los casos de prueba.

5. Aplicar otros operadores de cruza y muta dentro del GGA-CGT, los cuales sean

adaptativos dependiendo del comportamiento evolutivo.
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6. Analizar las caracteristicas del problema para encontrar la relaciéon existente entre

éstas y las caracteristicas de los casos de prueba.

7. Generar una nueva heuristica de reparaciéon de soluciones para los operadores de

cruza y muta.
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