UNIVERSIDAD NACIONAL AUTONOMA DE MEXICO

== ()

ESCUELA NACIONAL DE ESTUDIOS SUPERIORES,

UNIDAD MORELIA

IMPLEMENTACION DE UNA METAHEURISTICA PARA
RESOLVER UN PROBLEMA DE clustering
BALANCEADO MULTI-OBJETIVO APLICADO EN LA

LOGISTICA DE ENTREGAS

TESIS

QUE PARA OBTENER EL TiTULO DE

LICENCIADO EN TECNOLOGIAS PARA LA INFORMACION EN

CIENCIAS

P RESENTA

EDUARDO MANUEL CEJA CRUZ

NACIONAL

mmﬂm ESCUELA
o = S

. ZWBH o ESTUDIOS TUTORA
,,, SUPERIORES
)

Trn DRA. ADRIANA MENCHACA MENDEZ

UNIDAD MORELIA

CO-TUTORA

DRA. ELIZABETH MONTERO URETA

MORELIA, MICHOACAN AGOSTO 2023



e e

Universidad Nacional - J ~  Biblioteca Central
Auténoma de México -

Direccion General de Bibliotecas de la UNAM
Swmie 1 Bpg L IR

UNAM - Direccion General de Bibliotecas
Tesis Digitales
Restricciones de uso

DERECHOS RESERVADQOS ©
PROHIBIDA SU REPRODUCCION TOTAL O PARCIAL

Todo el material contenido en esta tesis esta protegido por la Ley Federal
del Derecho de Autor (LFDA) de los Estados Unidos Mexicanos (México).

El uso de imagenes, fragmentos de videos, y demas material que sea
objeto de proteccion de los derechos de autor, serd exclusivamente para
fines educativos e informativos y debera citar la fuente donde la obtuvo
mencionando el autor o autores. Cualquier uso distinto como el lucro,
reproduccion, edicion o modificacion, sera perseguido y sancionado por el
respectivo titular de los Derechos de Autor.



g EoCUELA E 0 UNIVERSIDAD NACIONAL AUTONOMA DE MEXICO
o ESTUDIOS 4 J ESCUELA NACIONAL DE ESTUDIOS SUPERIORES UNIDAD MORELIA

A SUPERIORES

=L TTIT afos SECRETARIA GENERAL
¥ UNIDAD MORELIA {2011-2021) SERVICIOS ESCOLARES

MTRA. IVONNE RAMIREZ WENCE
DIRECTORA

DIRECCION GENERAL DE ADMINISTRACION ESCOLAR
PRESENTE

Por medio de la presente me permito informar a usted que en la sesién ordinaria 04
del Comité Académico de la Licenciatura en Tecnologias para la Informacién en
Ciencias de la Escuela Nacional de Estudios Superiores (ENES), Unidad Morelia,
celebrada el dia 25 de mayo de 2023, se acordd poner a su consideracidn el
siguiente jurado para la presentacion del Trabajo Profesional del alumno Eduardo
Manvuel Ceja Cruz de la Llicenciatura en Tecnologias para la Informaciéon en
Ciencias, con nUmero de cuenta 41812858-3, con el trabagjo titulado:
“Implementacién de una metaheuristica para resolver un problema de clustering
balanceado multi-objetivo aplicado en la logistica de entregas”, bajo la direccion
como tfutora de la Dra. Adriana Menchaca Méndez y como co-tutora la Dra.
Elizabeth Montero Ureta.

El jurado queda integrado de la siguiente manera:

Presidente: Dra. Maria del Rio Francos

Vocal: Dr. Daniele Colosi

Secretario: Dra. Adriana Menchaca Méndez
Suplente: Dr. Sergio Rogelio Tinoco Martinez
Suplente: Dr. Saul Zapotecas Martinez

Sin ofro particular, quedo de usted.

ATenTomepTe )
“POR MI RAZA HABLARA EL ESPIRITU"
Morelia, Michoacdn a 04 de septiembre de 2023.

AM A/

DRA. YUNUEN TAPIA TORRES
SECRETARIA GENERAL

CAMPUS MORELIA
Antigua Carretera a Patzcuaro N° 8701, Col. Ex Hacienda de San José de la Huerta
58190, Morelia, Michoacdn, México. Tel: (443)689.3500 y (55)5623.7300, Extension Red UNAM: 80614
www.enesmorelia.unam.mx




Agradecimientos Institucionales

Agradezco formalmente a la Licenciatura en Tecnologias para la Informacion en
Ciencias, asi como a la Escuela Nacional de Estudios Superiores Unidad Morelia
de la Universidad Nacional Auténoma de México por proveer educaciéon gratuita,
moderna y de calidad, asi como por darme la oportunidad de realizar y concluir
mis estudios en la institucion. Igualmente agradezco al Programa UNAM-DGAPA-
PAPIME PE106923 por el apoyo proveido para la realizacion de este trabajo de tesis.
Finalmente, agradezco a mis tutoras y miembros del jurado por su tiempo dedicado

y retroalimentacion a este trabajo:

Dra. Maria del Rio Francos

Dr. Daniele Colosi

Dr. Sergio Rogelio Tinoco Martinez

Dr. Saiul Zapotecas Martinez

Dra. Adriana Menchaca Méndez

Dra. Elizabeth Montero Ureta

II



Agradecimientos Personales

Dedicada a ....
Mi familia



Indice general

1. Introducciéon 3
1.1. Antecedentes . . . . . . . ... 3
1.2, Justificacion . . . . ..o oo 3
1.3. Objetivo General . . . . . . . .. ... ... 4
1.4. Objetivos Especificos . . . . . . . .. .. ... L. 4
1.5. Estructura del trabajo . . . . . . . . ... 0oL 4

2. Optimizacion 6
2.1. Condiciones de Optimalidad . . . . . .. .. ... ... ... ..... 6
2.2. Métodos de optimizacion . . . . . . ... 7

2.2.1. Optimizaciéon no lineal . . . . . ... ... ... ... ..... 7
2.2.2. Metaheuristicas . . . . . .. ... Lo oo 8
2.3. Optimizacion Multi-Objetivo . . . . . . . . . .. ... ... .. ... 10
3. Clustering 12
3.1, Clustering . . . . .« .« v v v i 12
3.1.1. Algoritmos de Clustering . . . . . . . . .. .. ... ... ... 13
3.2. Clustering multi-objetivo . . . . . . . . ... ... ... 15
3.2.1. El problema de logistica de entregas . . . . . . . ... ... .. 16

4. AMOSA 19
4.1. Recocido Simulado . . . . . .. ... oL 19
4.2. Algoritmo de AMOSA . . . . . . .. ... ... 20

v



INDICE GENERAL

4.2.1. Inicializacion del archivo . . . . . . . . .. ...

4.2.2. Clustering de las soluciones en el archivo . . . . . . .. .. ..

4.2.3. Nivel de dominancia entre soluciones . . . . . . . . . . .. ..

4.2.4. Proceso principal de AMOSA . . .. ... ... ... ... ..

5. Propuesta

5.1. Representacion de la solucion candidata . . . . . . . ... .. .. ..

5.2. Uso de AMOSA y sus modificaciones . . . . . ... ... ... ....

5.2.1. Funciones objetivo . . . . ... ..o

5.2.2. Vecindario . . .

5.2.3. Paralelizacion .

6. Experimentos y Resultados

6.1. Conjuntos de Datos . .

6.2. Rendimiento de la version paralelizada . . . . . . ... ... ... ..

6.2.1. Descripcion de las herramientas utilizadas . . . . . . . . . ..

6.3. Indicadores de rendimiento . . . . . . . ... ..

6.3.1. Hipervolumen .

6.4. Estudio Experimental .

6.4.1. Descripcion de las herramientas utilizadas . . . . . . . . . ..

6.4.2. Proceso de Sintonizacién . . . . . . . . . ...

6.5. AMOSA contra NSGA-IT . . . . . . . . . . . . . . . .. .. ...

7. Conclusiones y trabajo futuro

Referencias

A. Visualizaciones

A.1. Visualizaciéon de los tiempos producidos por cProfile . . . . . . . . ..

A.1.1. Uso de Snakeviz

20
21
22
22

29
29
29
29
30
30

32
32
32
32
36
36
37
37
37
38

42

44



Indice de figuras

3.1.

4.1.

4.2.
4.3.
4.4.

6.1.
6.2.

6.3.

Al

Ejemplo de balanceos conflictivos. Se observa como al intentar mini-

mizar una funcién objetivo la otra empeora. . . . . . ... ... L.

Agrupamiento de enlace simple. Diagrama elaborado por Stathis Side-
ris (2005). . . ...
Primer caso de AMOSA: Sol domina a NuevaSol . . . . . . ... ..
Segundo caso de AMOSA: Sol y NuevaSol son no dominantes entre si

Tercer caso de AMOSA: NuevaSol domina a Sol . . . . . . ... ..

Visualizacion de los puntos de venta. . . . . ... ... ... .....
Soluciones no dominadas encontradas por todas las ejecuciones de cada
algoritmo, con sus dos configuraciones, usando los datos de Hidalgo.

Soluciones no dominadas encontradas por todas las ejecuciones de cada

algoritmo, con sus dos configuraciones, usando los datos de Morelos.

Visualizacion en formato Icicle. Cada bloque muestra la funcién que se
llamo6, en qué archivo y linea se encuentra, y su tiempo de ejecucion.
El bloque de arriba representa la funcién base de donde el siguiente

bloque es llamado. . . . . . . ... ...

VI

17

22
24
25
27

33

41

41



INDICE DE FIGURAS

A2

A3

Visualizaciéon en formato Sunburst. En este formato cada funcién se
representa como un arco. La funciéon del centro es la primera que se
llama y la longitud del arco es el tiempo de la funcién. Un arco que casi
completa una vuelta, representa una funciéon que consume la mayoria
del tiempo de la funcién que la manda llamar. . . . . . ... ... ..
Visualizacion de la tabla generada por cProfile. En la ultima columna
se indica el nombre de la funcién y el archivo y linea donde se encuen-
tra. La primera columna indica el namero de llamadas que se hicieron
a la funcion. La segunda columna el tiempo que se paso6 en la funcion,
excluyendo el tiempo de otras funciones. La tercera columna el tiempo
por llamada, el cual es calculado dividiendo el tottime/ncalls. La cuar-
ta columna es el tiempo que se paséd en la funciéon tomando en cuenta
llamadas a funciones dentro de esta. Por ultimo la quinta columna es

el tiempo por llamada dividiendo cumtime/ncalls. . . . . . . . . . ..

VII

52



Indice de tablas

6.1.

6.2.

6.3.
6.4.

6.5.

Comparacion de tiempo (acumulativo) por llamada de funciéon usan-
do los pardmetros HL = 75, SL = 100,y = 2,climb = 2500, iter =
2500, Tynax = 500, Ty = 1 x 1077, cool = 0.9. La funcién de distancia
fue removida porque fue incorporada en eval std distance como una
funcion de Cython. . . . . . . . . . ..
Comparacion de tiempo (acumulativo) usando el modulo pyzimport
con los parametros HL = 5, SL = 10,y = 1,climb = 25 iter =
250, Thax = 90, Tyon = 1,co0l =0.9. . . . . .. ... ... ... ....
Proceso de sintonizacion . . . . .. ...
Conjunto de datos de Hidalgo. Se muestran los valores estadisticos de
20 ejecuciones independientes. . . . . . .. ...
Conjunto de datos de Morelos. Se muestran los valores estadisticos de

20 cjecuciones independientes. . . . .. ...

VIII

35

35
38

39



Resumen

En este trabajo de tesis estamos interesados en el problema de agrupamiento ba-
lanceado aplicado en la logistica de entregas. Dicho problema se modelé como un
problema de optimizacién bi-objetivo. La primera funcién objetivo busca crear gru-
pos balanceados con respecto al tiempo que toma recorrer todos los puntos de un
grupo. Mientras que la segunda funcién objetivo busca que los grupos estén balan-
ceados con respecto a las cargas que se deben transportar. Para poder resolver este
problema se utilizé un algoritmo multi-objetivo basado en recocido simulado conocido
como “Archived Multiobjective Simulated Annealing (AMOSA)”. Dada la compleji-
dad computacional de las funciones objetivo, se implementaron versiones que realizan
calculos en paralelo, logrando una reduccion de hasta el 13 % en el tiempo de ejecu-
cion del algoritmo. Para probar la eficiencia del algoritmo implementado se utilizaron
datos de dos estados mexicanos, Morelos e Hidalgo, y se compar6 con respecto a un
algoritmo evolutivo multi-objetivo llamado NSGA-II. Los resultados experimentales
muestran que el algoritmo propuesto obtiene mecjores resultados tanto en la calidad
de las soluciones como en los tiempos de ejecucion.



Abstract

In this work, we are interested in the balanced cluster problem for delivery logis-
tics. This problem is modeled as a bi-objective optimization problem. The objective
of the first function is to create groups that are well-balanced according to the time
of visit to their points. In contrast, the second function aims to balance the groups
concerning the weight to be transported. To solve the bi-objective problem, we use a
multiobjective algorithm based on Simulated Annealing called “Archived Multiobjec-
tive Simulated Annealing (AMOSA).” Due to the computational cost of the objective
functions, we introduced a parallel version of the AMOSA framework to reduce the
algorithm’s running time, obtaining an improvement of 13 %. The algorithm was eva-
luated in a real-world scenario using data from two Mexican states, Hidalgo and Mo-
relos. AMOSA was compared to a popular Pareto-based MOEA. Preliminary results
show that the proposed approach outperformed the well-known NSGA-II concerning
the quality of solutions and execution time.



Capitulo 1

Introduccion

El seccionamiento de zonas geograficas es una labor que se realiza para hacer la
logisticas de las entregas mas facil, es gracias a estas ideas que las regiones postales
existen, asi como el sistema de codigo postal, ya que permiten tener un mejor control
sobre dénde y como repartir. Sin embargo, debido al comercio en linea y al gran
crecimiento industrial y urbano en los tltimos anos, se ha visto la necesidad de resolver
el problema tomando en cuenta los tiempos de entrega. A partir de esto ultimo surge
el problema de balanceo de grupos para el problema logistico.

1.1. Antecedentes

Multiples enfoques han sido usados para poder obtener grupos balanceados con
respecto al nimero de puntos. Por ejemplo, en He, Xu, Sun, y Zu (2009) usan k-
means para resolver un problema de enrutamiento de vehiculos de la siguiente forma.
Primero, se definen las arcas iniciales usando k-means. Posteriormente, se evalian los
grupos usando su cardinalidad. Finalmente, se transfieren puntos de los grupos mas
grandes a los mas pequenos hasta satisfacer una restriccion de balance.

En Lin et al. (2022), se presenta otro enfoque usando k-means. En lugar de asignar
cada punto al centroide mas cercano, definen |Q|/k como el méximo ntimero de puntos
en cada grupo, donde |@Q| es el tamano del conjunto de datos y k representa el nimero
de grupos . Si el grupo del centroide més cercano esté lleno, entonces el punto se pasa

al siguiente grupo mas cercano.

1.2. Justificacion

Las propuestas antes mencionadas no pueden ser aplicadas al problema de agru-
pamiento en la logistica de entregas. El objetivo, en este tltimo, es balancear los
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grupos con respecto a la carga de trabajo en los agrupamientos. Esta carga de tra-
bajo no estd basada en la cardinalidad del conjunto, sino en el tiempo que se tarda
en recorrer el grupo o en la cantidad /peso del producto que se transporta. Reciente-
mente, se publicoé una propuesta para resolver el balanceo de grupos con respecto al
tiempo de recorrido (Menchaca-Méndez, Montero, Flores-Garrido, y Miguel-Antonio,
2022). Sin embargo, ese trabajo no considera la parte de balanceo con respecto a la
cantidad /peso del producto transportado, el cual es un objetivo interesante para las
empresas. Debido a que la optimizacion del tiempo y la carga estan en conflicto entre
ellos, se necesita resolver un problema de optimizacién multi-objetivo. Hasta donde
sabemos, no se han presentado trabajos que traten de balancear grupos considerando
estos dos objetivos a la vez. Ademaés, es importante mencionar que los tiempos de
ejecucion del algoritmo propuesto no deben exceder de 24 horas, esto debido a las
necesidades de las empresas.

1.3. Objetivo General

Implementar una metaheuristica para resolver el problema de clustering multi-
objetivo balanceado relacionado con la logistica de entrega de productos.

1.4. Objetivos Especificos

1. Implementar una metaheuristica para resolver problemas de optimizaciéon multi-

objetivo.

2. Adaptar la metaheuristica del punto anterior para abordar el problema de clus-
tering balanceado en la logistica de entrega de productos.

3. Evaluar la metaheuristica propuesta utilizando la informacién de los puntos
de venta de al menos dos Estados de la Reptblica Mexicana registrados en el
Instituto Nacional de Estadistica, Geografia e Informatica (INEGI).

4. Disminuir los tiempos de ejecuciéon de la metaheuristica aplicando técnicas de

paralelizacion de tareas.

1.5. Estructura del trabajo

En el Capitulo 2 se presentan algunos de los conceptos méas importantes en op-
timizacién asi como algunos de los métodos que se han utilizado para resolver este

tipo de problemas. En el Capitulo 3 se estudia el problema de clustering y se define
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el problema de clustering balanceado que se abordara en este trabajo de tesis. En
el Capitulo 4 se estudia un algoritmo de optimizacion multi-objetivo basado en la
metaheuristica de recocido simulado y en el Capitulo 5 se adapta para resolver el pro-
blema de clustering balanceado aplicado a la logistica de entregas. En el Capitulo 6
se muestran los resultados de los experimentos realizados a lo largo de este trabajo
de tesis. Finalmente, en el Capitulo 7 se presentan conclusiones y trabajo futuro.



Capitulo 2
Optimizacion

La optimizacién, conocida también como programacion matematica, consiste en
la bisqueda del mejor elemento, respecto a un criterio, dentro de un conjunto de
elementos disponibles. Este tipo de problemas tienen numerosas aplicaciones en dis-
tintas areas del conocimiento como lo son: ciencias de la computacién, economia,
ingenierias, investigacion de operaciones, entre otras. En otras palabras, un problema
de optimizacion consiste en encontrar la solucion que minimiza o maximiza una fun-
cion dentro de un dominio determinado. Formalmente, se puede definir un problema

de optimizacion de la siguiente manera

Definicion 2.0.1 (Problema de optimizacién). Sea A el conjunto de basqueda del proble-
ma, f: A — R una funciény Q € A el conjunto de puntos que satisfacen las restricciones
del problema. Se busca un elemento z* € Q tal que f(2*) < f(z) Vo € Q en el caso de
minimizar o f(z*) > f(z) V& € Q en el caso de maximizar.

Con lo anterior, se puede decir que f(z*) > f(z) <= —f(z*) < f(z), lo que
permite que un problema de maximizaciéon se pueda convertir a uno de minimiza-
ciéon y viceversa. Suponiendo un problema de minimizacion, tenemos las siguientes

definiciones:
» Un punto € A es un minimo global si y solo si f(z) < f(y) Yy € A.

» Un punto z € A es un minimo local si y solo si f(z) < f(y) Vy € N(z) N A

donde N (z) es el vecindario del punto x.

2.1. Condiciones de Optimalidad

Cuando la funciéon que se desea optimizar cumple con ciertas caracteristicas, es

posible verificar si un punto z es un 6ptimo utilizando las siguientes condiciones:
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» Condiciones necesarias: Sca f : (a,b) — R, entonces z* € (a,b) es un can-
didato a ser un minimo local si f es diferenciable en x*, y su derivada es igual
con cero, f'(z*) =0.

» Condiciones suficientes: Sea f : (a,b) — R dos veces diferenciable en z*,
entonces z* € (a,b) es un minimo local si su derivada es igual con cero, f'(z*) =

0, y su doble derivada mayor a cero, f”(z*) > 0.

La mayoria de los métodos de optimizaciéon clasicos, estan enfocados en encontrar los
puntos que satisfagan las condiciones necesarias y suficientes.

2.2. Meétodos de optimizacion

Existe una gran variedad de métodos para resolver problemas de optimizacion, esto
es porque un método no puede resolver eficientemente todos los tipos de problemas
de optimizacion.

Los problemas de optimizacién pueden ser clasificados con base a las caracteristicas
que poseen. Por ejemplo, si tanto su funcién como sus restricciones son lineales, se
considera un problema de programacioén lineal. Si la funcion objetivo es cuadréatica y las
restricciones lineales, se trata de un problema de programacién cuadratica. Si su funcion
o alguna de sus restricciones no son lineales, es un problema de programacién no lineal,
etc. Por otro lado, si nos fijamos en el tipo de variables que utilizan, podemos tener
problemas de programacion entera, cuando las variables solo pueden tomar valores
enteros y problemas de optimizacién continua, cuando las variables toman valores
reales, etc.

2.2.1. Optimizacién no lineal

Existen varios métodos clasicos para resolver problemas de optimizacion no lineal.
En “Nonlinear Programming I: One-Dimensional Minimization Methods” (2019) se
pueden consultar los siguientes métodos: busqueda exhaustiva, fase de acotamiento,
divisiéon de intervalos por la mitad, método de Fibonacci, secciéon dorada, estimaciones
cuadraticas, Newton-Raphson, bisecciones y método de la secante, entre otros. Para
problemas de varias variables se pueden consultar los siguientes métodos en “Non-
linear Programming II: Unconstrained Optimization Techniques” (2019): operacion
evolutiva, Simplex, Hooke-Jeeves, Powell, etc. Las principales desventajas de estos
métodos es que a lo mas aspiran a obtener 6ptimos locales y algunos de ellos no se
pueden aplicar a todo tipo de problemas, por ejemplo, cuando la funciéon objetivo no
es diferenciable.



CAPITULO 2. OPTIMIZACION 8

2.2.2. Metaheuristicas

Cuando no es posible aplicar un método clasico porque el problema de optimiza-
cion que se quiere resolver ya sea porque es multimodal (tiene varios 6ptimos locales),
la funcién objetivo no es diferenciable o, incluso, no puede expresarse de forma alge-
braica, se puede recurrir al uso de heuristicas. Una heuristica es un método que busca
buenas soluciones a un problema en un tiempo de computo razonable.

Una metaheuristica es una heuristica de proposito general, es decir, que no es
disenada para resolver un problema de optimizaciéon en particular, sino mas bien
un problema de optimizacién general. Es importante recordar que un método de
optimizacion no puede resolver cualquier tipo de problema (No Free Lunch Theorem)
(Wolpert y Macready, 1997), por lo que, es importante ajustar los componentes de
una metaheuristica para mejorar su desempeno en un problema particular. Existen

varias metaheuristicas ampliamente utilizadas, a continuacion se describen algunas.

Recocido Simulado

El Recocido Simulado (RS o SA por sus siglas en ingles), es una metaheuristica
que esta basada en el proceso fisico de calentar el acero o las ceramicas para pos-
teriormente dejarlos enfriar lentamente hasta alcanzar una configuracion de minima
energia. Su objetivo es el de encontrar minimos globales en funciones que tienen miil-
tiples minimos locales. Este algoritmo se ha usado para resolver diversos problemas
complicados, como lo han sido el problema del viajero, problema de coloreado de
grafos, asignacion cuadratica, el problema de la mochila y asignacién de recursos y
ubicaciones, diseno de rutas y redes, planeacion, etc. Este algoritmo lo utilizaron por
primera vez Kirkpatrick, Gelatt, y Vecchi (1983), para poder resolver el problema del
viajero. El método estd basado en el algoritmo Metrépolis, el cual permite emular
de manera eficiente una coleccién de dtomos en equilibrio a una temperatura dada
(Metropolis, Rosenbluth, Rosenbluth, Teller, y Teller, 1953).

El algoritmo de RS puede verse como una cadena de Markov no homogénea, es
decir, es un proceso estocastico discreto en el que la probabilidad de pasar de un
estado a otro depende del estado anterior y del tiempo en el que se encuentre. Al ser
un método que simula el recocido de la materia, al inicio, la temperatura va a ser
elevada y va a provocar que la probabilidad de aceptar soluciones que no son mejores
a la actual sea alta. Conforme la temperatura vaya descendiendo, la probabilidad de
aceptar malas soluciones ira decreciendo. Esto le permite al algoritmo salir de 6ptimos
locales y poder aspirar a encontrar el 6ptimo global.
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Busqueda Tabu

La Busqueda Tabu (BT) es una metaheuristica enfocada en la busqueda local,
la cual tiene incorporada una memoria de lugares que ya ha visitado y que cataloga
como tabt, de ahi su nombre. La memoria tabti permite mejorar la estrategia de
busqueda y escapar de Optimos locales. Este algoritmo fue propuesto por Glover
(1986) y formalizado en 1989 (Glover, 1989, 1990).

BT se ha usado para resolver problemas de optimizaciéon combinatoria. Algu-
nos ejemplos de este tipo de problemas son el problema del viajero, el problema de
la mochila, el de asignacion cuadratica, problema del clique, entre otros. En Karp;
Koopmans y Beckmann se pueden consultar las definiciones de los problemas men-
cionados. También ha sido utilizado para problemas de la vida real como lo han sido:
planeacion de recursos, telecomunicaciones, diseno de circuitos integrados, analisis
financiero, por nombrar algunos ejemplos.

BT parte de una solucion inicial x, de ahi procede a iterar una serie de pasos hasta
alcanzar un criterio de paro: Primero define un vecindario alrededor de la solucion
actual z llamado N (z). Posteriormente, utilizando la informacion de la memoria tabt
y del vecindario decide a qué punto moverse. Una vez que se mueve al siguiente punto

actualiza la memoria tabu.

Algoritmos Evolutivos

Los Algoritmos Evolutivos (AEs) son metaheuristicas que estan inspiradas en el
proceso evolutivo de los seres vivos. Por lo anterior, se basan en cuatro procesos princi-
pales: la reproduccion, la mutacion, la competencia y la seleccion. Los AEs pertenecen
al area de Inteligencia Artificial porque se considera el proceso de adaptacion como un
tipo de inteligencia que permite a los individuos predecir y sobrevivir en el ambiente
que se desenvuelven. En los AEs las soluciones candidatas del problema de optimiza-
cion juegan el papel de individuos en poblaciones, y la calidad de cada individuo estéa
determinada por una funcion de aptitud (fitness) que se define a partir de la funciéon
objetivo que se desea optimizar. Los individuos de la poblacion se reproducen a través
de operadores de cruza y mutacion y compiten entre ellos para sobrevivir. En los ini-
cios de la computacion evolutiva surgieron tres paradigmas principales: programacion
evolutiva, estrategias evolutivas y algoritmos genéticos. Sin embargo, a través de los
anos se han propuesto otros AEs que han resultado muy eficientes, por ejemplo, opti-
mizacion por enjambre de particulas (Kennedy, 1997) y evolucion diferencial (Storn
y Price, 1997).
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2.3. Optimizacion Multi-Objetivo

Los problemas que tienen méas de una funcién objetivo a optimizar se conocen
como problemas de optimizacion multi-objetivo (POM). En este tipo de problemas,
las funciones objetivo estan en conflicto entre si, por lo que se aspira a obtener un
conjunto de soluciones tales que, un objetivo no puede ser mejorado sin empeorar
otro. Suponiendo problemas de minimizacion, se puede definir un POM de la siguiente

maneras:

min F(Z) = (f1(Z), fo(2), -, far ()T

FeQ
donde M > 2 es el nimero de funciones objetivo, €2 es el conjunto de soluciones
factibles y F se define como el vector de las funciones objetivo. Si trabajamos con

problemas de optimizacién continua tenemos que f; : RM — R.

Dominancia y frentes de Pareto

En la optimizacion multi-objetivo no hay una solucion factible que minimice todas
las funciones objetivo simultdneamente. Por eso se le da atencion a las soluciones que
no pueden ser comparadas entre si. A estas soluciones se les llama soluciones no
dominadas, lo que quiere decir que ninguna es mejor que otra en todos los objetivos.
Asumiendo la minimizacién de todos los objetivos, la dominancia se puede definir de

la siguiente manera.

Definicion 2.3.1 (Dominancia). Dados 7,y € 2, decimos que Z domina a ¥ (¥ <
y) < [i(D) < fig) Vie{l,2,..., M}y F(Z) # F(y).

e 3

Definiciéon 2.3.2 (Solucién Pareto 6ptima). Dada #* € €, decimos que Z* es una
solucion Pareto 6ptima si no hay otra solucién ¢ € € tal que i < .

Definicién 2.3.3 (Conjunto de Pareto). El Conjunto de Pareto se define como:
PS = {Z € Q| 7 es una solucién Pareto 6ptima}
Definicién 2.3.4 (Frente de Pareto). El frente de Pareto es definido como:
PF = {F(Z)| & € PS}

En la optimizacion multi-objetivo lo méas descable e¢s obtener tantos clementos de
PS' como sea posible y que se mantenga una distribucién uniforme de soluciones a lo
largo de PF'. Al igual que en la optimizacién mono-objetivo, existen varios métodos
clasicos para resolver este tipo de problemas. Algunos de estos métodos convierten el

problema multi-objetivo en uno mono-objetivo para, posteriormente, utilizar uno de
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los métodos bien conocidos existentes para obtener una solucion del PS. Ademas de
heredar las desventajas de los métodos clasicos, su costo computacional es elevado,
ya que se debe ejecutar varias veces para obtener diferentes soluciones del PF'.

Por lo anterior, las metaheuristicas poblacionales han sido ampliamente utilizadas
para resolver este tipo de problemas, pues una ejecucion de ellas devuelve varias so-
luciones del PF'. Algunos ejemplos de metaheuristicas populares son: NSGA-II (Deb,
Pratap, Agarwal, y Meyarivan, 2002), SMS-EMOA (Beume, Naujoks, y Emmerich,
2007) y MOEA/D (Zhang y Li, 2007). Todos ellos son algoritmos evolutivos y su
principal diferencia radica en el operador de seleccion. NSGA-II esta basado en el
concepto de dominancia de Pareto. SMS-EMOA optimiza un indicador llamado hi-
pervolumen , el cual se utiliza para medir la calidad de una aproximacién del frente
de Pareto. Finalmente, MOEA /D descompone el problema multi-objetivo en varios

problemas mono-objetivo, los cuales resuelve de manera simultanea.
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Clustering

3.1. Clustering

La segmentacion de datos, conocida comtinmente como clustering, consiste en di-
vidir un conjunto de objetos en grupos. El objetivo es que los objetos de un mismo
grupo estén mas relacionados entre si que con los objetos de los otros grupos. El grado
de relacion entre pares de objetos se calcula aplicando una medida de distancia. Exis-
ten varias aplicaciones de problemas de clustering (Hastie, Tibshirani, y Friedman,
2009; Lantz, 2015; Xu y Wunsch, 2010) por ejemplo:

1. Segmentacién de clientes para campanas de marketing.

2. Analisis de datos para expresiones génicas, analisis de secuencias genémicas y
otras aplicaciones de biomedicina.

3. Deteccion de comportamientos andémalos mediante la identificacion de patrones
de uso fuera de los grupos conocidos (filtros de spam, identificacion de activi-
dades fraudulentas, etc.)

4. Simplificacién de conjuntos de datos muy grandes en conjuntos de datos mas
pequenos, etc.

Formalmente, podemos definir el problema de clustering como un problema de opti-
mizacion (Handl y Knowles, 2006); que consiste en encontrar la k-particion C* para

la cual se cumple:

f(C*) = min f(C) (3.1)

ceQ

donde €2 es el conjunto de las k-particiones factibles; C' = {C},...,Ck} es una k-
particiéon de un conjunto finito de datos S; C,...C} son conjuntos disjuntos y f :
2 — R es la funciéon objetivo basada en la nocién de similitud o disimilitud entre
objetos.

12
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3.1.1. Algoritmos de Clustering

En la actualidad, existen varios métodos de clustering, sin embargo, no todos estos
métodos funcionan bien en cualquier conjunto de datos. Por ejemplo, k-means, k-
medoids (J., 1967) y agrupamiento aglomerativo de enlace promedio (Voorhees, 1986)
trabajan bien cuando los grupos estan bien separados, pero fallan en estructuras de
grupos méas complejas. El agrupamiento aglomerativo de enlace simple (Voorhees,
1986) o los métodos basados en densidad (Ankerst, Breunig, Kriegel, y Sander, 1999;
Ester, Kriegel, Sander, y Xu, 1996) trabajan bien en estructuras de grupos complejas
pero fallan cuando la separacion entre los grupos es muy pequena o ambigua (un
objeto puede estar asociado a méas de un grupo). Las técnicas de agrupamiento difuso
(Bezdek, 1981; Dembélé y Kastner, 2003; Krishnapuram y Keller, 1993) son utiles
cuando la separacién entre los grupos es ambigua.

Agrupamientos Aglomerativos

El agrupamiento aglomerativo es una técnica de agrupamiento jerareuico que bus-
ca crear jerarquias entre los grupos. Es aglomerativo porque empieza de “abajo hacia
arriba”, es decir, cada observaciéon empieza como un cluster y, posteriormente, los
clusters similares se van agrupando mientras se va subiendo de jerarquia.

En este método es posible calcular la similitud de las observaciones (elementos)
utilizando cualquier medida valida de distancia. Algunos ejemplos de las mas comunes

Son:

Distancia euclidiana

la—blla = [ (a; —b;)?

2

Distancia euclidiana al cuadrado

la—bl)3 = (a; — b;)’

i

Distancia Manhattan

la = bl = la; — bil

Distancia de Chebyshev, también conocida como distancia maxima

lla = b||eo = m?x\ai — by
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s Distancia de Mahalanobis

d(a,b) = \/(a — b)TS1(a —b)
donde S ¢s la matriz de covariancia.

Los criterios de enlace sirven para determinar la distancia entre dos clusters. A
continuacion se describen dos criterios que se utilizan frecuentemente.

Sean A y B dos clusters, tenemos que:

s Un enlace simple se define como la minima distancia entre los elementos de
cada claster.
min{d(z,y) : x € A,y € B}

» Un enlace promedio se define como la distancia promedio entre los elementos

|B|ZZd:cy

z€A yeB

de cada clister.

Donde |C] es la cardinalidad del conjunto C y - es la multiplicaciéon aritmética.

Agrupamientos divisivos

Los agrupamientos divisivos, como su nombre lo indica, hacen divisiones de las
observaciones para que se queden en grupos de similitud. El objetivo es minimizar la

varianza intra-claster:

argmlnz Z |z — il |* = argmmz |Si|Var(S

1=1 x€S;

donde S; es el conjunto de puntos del clister i y p; es la media de los puntos en S;.
Dado que la varianza es constante la siguiente igualdad se cumple ya que es equivalente
a maximizar la suma de las desviaciones al cuadrado de los puntos en los diferentes
grupos (Kriegel, Schubert, y Zimerk, 2017):

Sl D Mz —llP= Y Nl —ylf?

z€S; TAYES,;

Este problema es equivalente a minimizar la desviacién por pareja de puntos en el

k
g3 o 3 lle - ol
i=1

z,y€S;
A continuacion se explican dos métodos divisivos.

mismo clister:
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» k-means. Este método divide las observaciones en k clusters. Para ello define
k centroides aleatorios y, posteriormente, envia cada observacion a su centroide
mas cercano. Una vez formados los k grupos, recalcula los centroides calculando
la media de los puntos del grupo y repite nuevamente el proceso de agrupacion,
hasta que los grupos estan definidos y dejan de cambiar. Es importante notar

que los centroides no son necesariamente parte de las observaciones.

» k-medoids. Este método es parecido a k-means pero en lugar de definir centroi-
des define medoids. Un medoid es el objeto del grupo cuya disimilaridad media
a todos los puntos del grupo es minima. Ademés a diferencia de k-means este

método ha sido utilizado con medidas de distancia diferentes a la euclidiana.

Clustering con metaheuristicas

Los métodos de clustering clésicos tienen varias desventajas, por ejemplo, pue-
den quedar atrapados en 6ptimos locales y muchas veces requieren saber a priori el
ntmero de grupos en los que se dividiran los datos. Para hacer frente a estas desven-
tajas, se han propuesto algunas técnicas basadas en metaheuristicas como recocido
simulado (Bandyopadhyay, Maulik, y Pakhira, 2001; Brown y Huntley, 1992; Klein
y Dubes, 1989; Lee y Perkins, 2021; Selim y Alsultan, 1991) y algoritmos evolutivos
(Bandyopadhyay y Maulik, 2001; Bandyopadhyay y Maulik, 2002; Das, Abraham, y
Konar, 2008; Johnson y Sahin, 2009; José-Garcia y Gomez-Flores, 2016; Sheng y X.,
2006; van der Merwe y Engelbrecht, 2003; Wang, Wang, Zhu, Wang, y Wang, 2021).

3.2. Clustering multi-objetivo

Por otro lado, algunas aplicaciones requieren capturar diferentes caracteristicas en
los objetos, lo cual lleva a optimizar varias funciones objetivo de manera simultanea.
En estos casos, se puede definir el problema de clustering como un POM de la siguiente

forma: Encontrar la k-particion C* para la cual se cumple:

F(C") = min F(C) = (A(C),..., fu(C)" (3.2)
donde 2 es el conjunto de las k-particiones factibles, C' = {C},...,Cy} es una k-
particién de un conjunto finito de datos S, (71, ...} son conjuntos disjuntos y F' :
) — R” es un vector de funciones objetivo donde f; : 2 — R.

Actualmente, existen varias propuestas para resolver el problema de clustering
multi-objetivo, algunos ejemplos se pueden encontrar en: Bandyopadhyay (2011);
Bandyopadhyay y Saha (2013); Handl y Knowles (2006); Handl y Knowles (2007);
Heloulou, Radjef, y Kechadi (2017); Law, Topchy, y Jain (2004).
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3.2.1. El problema de logistica de entregas

Desde hace varios anos las empresas estan interesadas en el diseno de rutas que les
permita entregar sus productos al menor costo posible. Regularmente, una ruta parte
de un punto (almacén) y debe visitar n puntos de venta para posteriormente regresar
al punto de partida. En muchos casos, las empresas deben considerar miles e incluso
millones de puntos de venta. Este problema es famoso en computacion y se conoce
como el problema del viajero (TSP por sus siglas en inglés). TSP es clasificado como
un problema NP-dificil (Johnson, 1990) porque cumple con la propiedad conocida
como “hardness” (cualquier problema NP puede ser reducido a él) y no existe un
algoritmo que pueda verificar si una solucién es correcta o no en tiempo polinomial.

En la actualidad, existen varios algoritmos basados en programaciéon dindmica o
técnicas de ramificacion y poda que resuelven TSP de manera exacta. Sin embargo,
su complejidad es exponencial con respecto al nimero de puntos que se deben visi-
tar. Por esta razon, existen varias propuestas basadas en metaheuristicas que buscan
soluciones buenas al TSP. No obstante, sus costos computacionales siguen creciendo
cuando el numero de puntos incrementa.

Por lo anterior, muchas empresas optan por sectorizar las grandes ciudades para
posteriormente disenar la logistica de entrega en cada sector. Regularmente las em-
presas desean dividir las grandes ciudades en areas bien definidas, donde todas las
areas tengan una carga de trabajo similar, ya sea en tiempo o peso. Es decir, si asig-
namos un repartidor en cada sector, se desea que todos los repartidores requieran un
tiempo muy similar para visitar todos los puntos del sector. De igual forma, se desea
que todos los repartidores puedan llevar todos los productos en un solo camioén, lo
que lleva a que el peso total de los productos que se deben entregar en los diferentes
sectores también sea similar. Este problema puede ser definido como un problema de
clustering multi-objetivo, que busca generar grupos donde los puntos de un mismo
grupo estén mas relacionados entre si que con los puntos de otros grupos pero, ade-
mas, que los grupos generados estén balanceados con respecto al costo que implica
recorrer cada uno de sus puntos y entregar los productos, ver Figura 3.1.

Formalmente podemos plantear ¢l problema como sigue. Encontrar la k& -particion
C* para la cual se cumple:

F(Cr) = rcnelgF(C) = (£1(C), f2(O), fs(C)" (3.3)
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® Tiempo: 10 horas Demanda: 200 Kg ® Tiempo: 15 horas Demanda: 175 Kg

® Tiempo: 20 horas Demanda: 210 Kg
© Tiempo: 2 horas Demanda: 500 Kg

(a) Balanceo por peso

® Tiempo: 5 horas Demanda: 300 Kg @® Tiempo: 4.5 horas Demanda: 100 Kg

® Tiempo: 5.3 horas Demanda: 200 Kg

© Tiempo: 5.5 horas Demanda: 700 Kg

(b) Balanceo por tiempo

17

Figura 3.1: Ejemplo de balanceos conflictivos. Se observa como al intentar minimizar una

funcién objetivo la otra empeora.
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donde F: Q — R3 vy f1, fa y f3 se definen como sigue:

donde x; es un punto de venta; T; es el centroide del grupo Cj; d(-) es la distancia
entre dos puntos; t; es el costo de visitar todos los puntos en C;, t = % Zle t;, w; es
el peso total de los productos que se van a entregar en el grupo C; y w = %Zle W;.

Minimizar f; permite que se obtengan areas geograficas bien definidas y busca que
cada punto pertenezca al grupo que tiene asociado el centroide mas cercano. Minimi-
zar fo implica obtener grupos que tengan tiempos de entrega similares. Finalmente,
minimizar f3 implica obtener grupos que tengan cargas similares.

Menchaca-Méndez et al. (2022) proponen una metaheuristica basada en Recocido
Simulado que permite obtener areas geogréficas bien definidas, con tiempos de entrega
similares en los grupos que genera. Sin embargo, esta propuesta resuelve un proble-
ma de optimizaciéon mono-objetivo porque no considera el balanceo con respecto al
peso total de los productos en cada grupo. Por lo anterior, en este trabajo de tesis
abordaremos el problema multi-objetivo definido en la Ec. 3.3.
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AMOSA

“Archive Multi Objective Simulated Annealing (AMOSA)” (Bandyopadhyay, Saha,
Maulik, y Deb, 2008) es un algoritmo de optimizaciéon multi-objetivo basado en reco-
cido simulado que ha sido ampliamente utilizado debido a su flexibilidad y capacidad
de salir de 6ptimos locales. Se decidi6 utilizar este algoritmo para resolver el proble-
ma de agrupamiento balanceado aplicado a la logistica de entregas porque se tiene la
hipoétesis de que los algoritmos evolutivos no son una buena opciéon dado que requie-
ren evaluar las funciones objetivos varias veces en cada iteracion. En las siguientes

secciones describiremos el funcionamiento de AMOSA.

4.1. Recocido Simulado

Recocido simulado (RS) es un método probabilistico utilizado para buscar el 6pti-
mo global de una funcién que puede poseer varios 6ptimos locales. Esta basado en el
proceso fisico de un solido que se enfria lentamente hasta alcanzar una configuracion
de energia minima. Los principales componentes del RS son:

1. Generacion de una solucién inicial
2. Funcién de variacion de la temperatura

3. Definicion de un vecindario

Suponiendo que queremos minimizar una funcion f(z) y que x es la solucion ac-
tual, RS va a definir un vecindario para z, denotado como N(z). Posteriormente, se
elige una soluciéon y tal que y € N(z). Una vez obtenida esta solucion y, la proba-
bilidad de que y sea la nueva solucion actual es 1 si f(y) < f(z) y 6%}0(1)) de lo
contrario, donde T'(t) es la temperatura en el tiempo ¢. El Algoritmo 1 muestra el
procedimiento completo, el cual recibe como parametros de entrada la temperatura

inicial Tp, la temperatura final T y el factor de enfriamiento 7'(¢).

19
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Algoritmo 1 Recocido Simulado(T5, T, T'(t))
T(0) < Tp
t<0
x < Generar solucién inicial
while T'(t) > T, do
Elegir aleatoriamente y € N(x)
if f(y) < (r) then
Ty
else
if Random(0,1) < eXPW then
Ty
t<—1t+1
Obtener T'(t 4+ 1)

© o Noahwne

._.
@

=
N =

4.2. Algoritmo de AMOSA

A diferencia de un RS enfocado en resolver problemas de optimizacién mono-
objetivo, que devuelve una tnica soluciéon, AMOSA devuelve un archivo de tamano
finito que almacena las soluciones no dominadas encontradas durante el proceso de
bisqueda. Dicho archivo empieza vacio y se va actualizando de acuerdo a cuatro
procedimientos principales:

1. Inicializacion del archivo
2. Clustering de las soluciones no dominantes en el archivo

3. Nivel de dominancia entre soluciones

4. Proceso principal de AMOSA

4.2.1. Inicializacion del archivo

Se crea un archivo el cual se va a rellenar a partir de soluciones iniciales, generadas
aleatoriamente, y refinamientos de las mismas a través de una técnica de bisqueda
local llamada escalando la colina (la cual se describe en la siguiente seccion). Si las
soluciones creadas no son dominadas por alguna solucién del archivo, entonces se
agregan al archivo. Si dichas soluciones dominan a otras soluciones del archivo, estas

altimas son eliminadas.

Escalando la colina

El Algoritmo 2 describe la técnica de escalando la colina (Russell, Norvig, y
Canny, 2003) la cual recibe como entrada una soluciéon x y un ntmero de itera-
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ciones num __iter. La técnica consiste en hacer pequenos cambios a la soluciéon x para
tratar de mejorarla.

Algoritmo 2 Escalando la colina(x, num _iter)

1: 240

2: while i < num _iter do

3 y < X

4: k < Elegir aleatoriamente una variable de decisién

5 d < Elegir aleatoriamente la direccién de basqueda (1 6 -1)

6: f < Obtener tamafio de paso (z[k], limite inferior de x[k|, limite superior de
w[k]), d)

7: Se muta la nueva solucion: y[k] < z[k] +d - f

8: if y domina a x then

9: T <y

10: 141+ 1
return

Algoritmo 3 Obtener tamafio de paso(x, limite inferior, limite superior, direccién )

1: if ( limite inferior = x and direccién = -1) or (limite superior = x and direcciéon =
1) then
return 0
else
if direccién =1 then
return namero aleatorio entre|0, limite superior — x)
else
return namero aleatorio entre[0, z — limite inferior)

N g e

4.2.2. Clustering de las soluciones en el archivo

El clustering en el archivo se realiza para poder garantizar variedad en las solucio-
nes que se tienen y se aplica cuando el tamano del archivo llega a un limite llamado
Soft Limit (SL). El objetivo es reducir el archivo para que tenga un tamaro igual al
limite llamado Hard Limit (HL) tal que SL > HL. Tener estos limites, permite re-
ducir la cantidad de veces que se realiza el proceso de clustering y, a su vez, garantiza
variedad en el espacio de soluciones.

AMOSA utiliza agrupamiento de enlace simple (Jain y Dubes, 1988). Esta es
una técnica de agrupamiento jerarquico que empieza con un elemento por grupo,
posteriormente, combina los grupos que scan mas cercanos entre si hasta formar un
solo grupo, comos e puede observar en la Figura 4.1. Al final, AMOSA se queda con
las H L soluciones més representativas. La solucion representativa de cada grupo es
aquella cuya distancia promedio hacia los otros miembros del grupo sea la minima.
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Figura 4.1: Agrupamiento de enlace simple. Diagrama elaborado por Stathis Sideris (2005).

4.2.3. Nivel de dominancia entre soluciones

AMOSA determina la cantidad de dominancia entre dos soluciones, a y b, de la

siguiente manera:
M

a) — 1[)
11 |fi(a) = fi(D)]

Adom,;, = 7

i=1,fi(a)#fi(b)
donde M es el nimero de objetivos y R; es el rango del i-ésimo objetivo. Los rangos
de los objetivos puede que no se conozcan a priori, por lo que el optimizador puede
calcularlos basandose en las soluciones que se tienen actualmente en el archivo junto
con la soluciéon actual y la nueva soluciéon, tomando la diferencia del valor méximo de

cada una de las funciones objetivo con el valor minimo de estas:

R; = max F; — min F;

donde F = {Fy, Fy,... F)s} es el conjunto de todas las evaluaciones de la i-ésima
funciéon objetivo de las soluciones del archivo, junto con la solucién actual y la nueva

solucioén.

4.2.4. Proceso principal de AMOSA

Para empezar el proceso de optimizacion principal, primero se debe inicializar el
archivo. Luego, se selecciona aleatoriamente una soluciéon Sol del archivo y se genera
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una nueva solucion NuevaSol, perturbando la soluciéon Sol. Posteriormente, se revisa
la cantidad de dominancia entre NuevaSol, y las soluciones del archivo, lo cual puede

generar los siguientes casos:

» Caso 1: Sol domina a NuevaSol y k (k > 0) soluciones del archivo dominan a
NuevaSol, ver Figura 4.2. En este caso, la probabilidad de que NuevaSol se
vuelva Sol es:

1
b= 4.1
prov=n7 exp(Adom,y,) * temp (41)
Donde .
: Ad i, NuevaSol Ad ol, NuevaSol
Adom,y, = (2iy AdOmsNVuerost) F (AdOMS0l Nucrasiol) (4.2)

(k+1)
y temp es la temperatura en ese momento.

= Caso 2: Sol y NuevaSol son no dominantes entre si, por lo que se tiene que

revisar la dominancia de NuevaSol con respecto a los puntos del archivo.

1. NuevaSol es dominada por k puntos, con k > 1, del archivo. Ver Figu-
ra 4.3a. Elegimos NuevaSol como la nueva solucién con la probabilidad
descrita en la Eq. (4.1) pero calculando Adom,y, como sigue:

Zf:l (Adomi,NuevaSOZ)
k

Adom,y, = (4.3)

2. NuevaSol es no dominante con respecto de los otros puntos del Archivo.
Ver Figura 4.3b. En este caso, NuevaSol estéd en el mismo frente que el
resto del archivo por lo que solamente se anade al archivo. En caso de que
el tamano del archivo sea mayor a SL, se ejecuta el clustering.

3. NuevaSol domina a k puntos del archivo, con £ > 1 . Ver Figura 4.3c.
NuevaSol pasa a ser Sol y se anade al archivo mientras que, los k puntos
dominados, son removidos del archivo:

s Caso 3: NuevaSol domina a Sol. En este caso, nuevamente se tiene que revisar

la dominancia de NuevaSol con respecto a los puntos en el archivo:

1. NuevaSol domina a Sol, pero es dominada por k (k > 1) puntos en el
archivo. Ver Figura 4.4a. Se calcula la minima diferencia de dominancia
entre NuevaSol y los k puntos del archivo Adom,,;,,. El punto del archivo
que corresponda a la minima diferencia es seleccionado como Sol, con la

siguiente probabilidad:

1
(]. + GSUp(— Adommin))

prob = (4.4)
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“f-g min

- Puntos en el archivo

'y f1min

(a) NuevaSol es dominada por k = 1 soluciones
del archivo

- Puntos en el archivo

»f1 min

(b) NuevaSol es dominada por k& = 2 soluciones
del archivo

Figura 4.2: Primer caso de AMOSA: Sol domina a NuevaSol
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fz min
4 NuevaSol

Rdd

- Puntos en el archivo

) '_».f1 min

(a) NuevaSol es dominada por k > 1 puntos
del archivo

lfz min

- Puntos en el archivo

' »f1min

(c) NuevaSol domina a k > 1 soluciones del
archivo
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- Puntos en el archivo

. L ' »f1min

(b) NuevaSol es no dominante con respecto a
los demas puntos del archivo

Figura 4.3: Segundo caso de AMOSA: Sol y NuevaSol son no dominantes entre si
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de lo contrario, NuevaSol pasa a ser Sol.

2. NuevaSol domina a Sol y es no dominada con el resto de los puntos en
el archivo. Ver Figura 4.4b. En este caso, NuevaSol pasa a ser Sol y es
anadida al archivo. Si al hacer esta operacion, la longitud del archivo es
mayor al SL, se hace el clustering de las soluciones.

3. NuevaSol domina k (k > 1) otros puntos del archivo. Ver Figura 4.4c.
Por lo tanto, NuevaSol pasa a ser Sol y se anade al archivo, mientras que
todos los puntos dominados del archivo, son removidos.

El Algoritmo 4 muestra el procedimiento completo de AMOSA.
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- Puntos en el archivo

(a) NuevaSol es dominada por k& > 1 soluciones
del Archivo

fz min

- Puntos en el archivo

(c) NuevaSol domina a k£ > 1 puntos del archi-
e

27

- Puntos en el archivo

(b) NuevaSol es no dominada con los demas
puntos del archivo

Figura 4.4: Tercer caso de AMOSA: NuevaSol domina a Sol
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Algoritmo 4 Algoritmo de AMOSA

1: Tmax, Tmin. HL, SL, iter, cool, temp=Tmax > cool es el factor de enfriamiento
2: Iniciar el archivo A.

3: Sol < random(Archive) > elegir una solucién aleatoria del archivo
4: while temp > T'min do

5: fori=0;i <iter;i=1i+1do

6: NuevaSol < Escalando la colina(Sol, 1)

7: if Sol domina a NuevaSol then

8: Se calcula ADom,,, con la Ecuacién 4.2

0: Calcular prob con la Ecuacién 4.1

10: Sol < NuevaSol con probabilidad prob

11: if Sol y NuevaSol son no dominantes entre ellas then

12: Revisar la dominancia entre NuevaSol y los puntos de A

13: if NuevaSol es dominada por k puntos then

14: Se calcula ADom,,, con la Ecuacién 4.3

15: Se calcula prob con la Ecuacién 4.1

16: Sol < NuevaSol con probabilidad prob

17: if NuevaSol es no domintante con el resto de los puntos de A then

18: Sol +— NuevaSol

10: Afadir NuevaSol a A

20: if Longitud del archivo > SL then

21: Hacer Clustering

22: if NuevaSol domina a k puntos de A then

23: Sol < NuevaSol

24: Afadir NuevaSol a A

25: Quitar los k puntos dominados de A

26: if NuevaSol domina a Sol then

27: Revisar dominancia entre NuevaSol y los puntos en A

28: if NuevaSol es dominado por k& puntos de A then

29: Adompym < minimo de las diferencias de dominancia entre NuevaSol
y los k puntos

30: Calcular prob con la Ecuacién 4.4

31: Sol + punto que corresponde al Adom,,;, con probabilidad prob de lo
contrario Sol < NuevaSol

32: if NuevaSol es no dominante con los puntos de A then

33: Sol + NuevaSol

34: Afadir NuevaSol a A

35: if Longitud de A > SL then

36: Hacer clustering

37: if NuevaSol domina k puntos del archivo then

38: Sol + NuevaSol

39: Afadir NuevaSol a A

40: Quitar los k puntos dominados de A

41: temp < cool x temp

42: if Longitud de A > SL then
43: Hacer clustering




Capitulo 5

Propuesta

5.1. Representacion de la solucion candidata

Para resolver el problema planteado en este trabajo, ver Ecuacion (3.2.1), se propo-
ne el uso de un matriz de valores reales, donde cada fila corresponde con un centroide,

la primera columna con la latitud y la segunda con la longitud.

laty, long
laty, long

Kl
Il

laty, long

Los grupos se definen de la siguiente forma: cada punto del conjunto de datos se asigna
al grupo que corresponde al centroide mas cercano. De esta forma se considera la
funcion objetivo f; y se obtienen grupos que generan éreas geograficas bien definidas?!,
dejando que el optimizador se encargue tinicamente de las funciones f5 y f3.

5.2. Uso de AMOSA y sus modificaciones

AMOSA no esta disenado para problemas de clustering balanceado, ni clustering

en general, por lo que se hicieron algunas adaptaciones.

5.2.1. Funciones objetivo

La primera adaptacion fue la incorporacién de las funciones objetivo. Dado que
evaluar las funciones implica tener los agrupamientos ya definidos, se establecié una

1Se considera que las areas geograficas estan bien definidas cuando no existe traslape entre ellas.
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matriz que guarda la distancia de cada punto en el conjunto de datos a los centroides.
Dicha matriz se calcula con la solucion inicial y, de ahi, se procede a realizar cambios
solamente en las columnas de los centroides que se modifican, esto debido a que
la solucion se perturba modificando un solo centroide en una de sus coordenadas.
De esta forma, se reduce el ntmero de operaciones que se deben realizar en cada
agrupamiento.

Una vez que los grupos estan formados, la funcion objetivo fy implica establecer
el orden en el que los puntos de venta seran visitados. Como obtener un orden 6ptimo
es muy costoso (Problema TSP), se decidi6 visitar los puntos de manera ordenada
considerando una de las coordenadas geograficas. Para esto se ordenan todos los
puntos del conjunto de datos, antes de iniciar el proceso de biisqueda. Posteriormente,
cuando se forman los grupos, se recorren los puntos ya ordenados y se van a asignando
a los grupos, por lo que los puntos en los grupos también estaran ordenados.

5.2.2. Vecindario

La segunda adaptacion tiene que ver con la generacién de la solucién vecina.
En nuestro caso, la perturbacion del vector solucion se realiza tomando una de las
coordenadas de un centroide al azar, y suméandole o restandole un niimero aleatorio
en el rango de la diferencia del punto con el limite superior o con el limite inferior
de la variable, segtin sea la direcciéon clegida. Esto es parecido a lo presentado en el
Algoritmo 2, pero ahora multiplicado por un escalar « para ajustar el tamano de la
basqueda. a permite controlar el tamano del vecindario y puede tomar un valor entre
0 y 1. Un valor cercano a cero genera cambios pequenos que permiten realizar una
busqueda fina en la zona (explotacion), mientras que un valor cercano a uno permite
explorar la zona, pues realiza cambios grandes en la soluciéon. El Algoritmo 5 muestra

el procedimiento completo.

5.2.3. Paralelizacion

Varios de los calculos que se deben de realizar son computacionalmente costosos,
esto se debe principalmente a la gran cantidad de puntos que se ticnen en los conjuntos
de datos de entrada. Al momento de inicializar el archivo en el algoritmo de AMOSA,
la matriz de distancia debe recalcularse por cada solucion generada. Dado que esta

tarea es pesada, se decidi6 paralelizarla de la siguiente forma:

= El nimero de centroides es menor al ntiimero de niicleos de computo disponibles
(cores). En este caso cada centroide es asignado a un nucleo y se hacen los

calculos de las distancias de cada punto al centroide correspondiente.
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Algoritmo 5 Perturbacién de la solucién(z, a)

1. P+0
2: while P = 0 do
3: k <+ Elegir aleatoriamente una variable de decisién

4: d <+ Elegir aleatoriamente la direccién de busqueda (1 6 -1)
5: Limite inferior <— (Limite inferior de z[k]) - z|[k]

6: Limite superior <— (Limite superior de z[k]) - x[k]

7: if d =1 then

8: P < random(0, Limite superior]|

9: else

10: P < random/|Limite inferior, 0)

11: x[k] <= x[k] + ax P
12: return x

= El ntimero de centroides es mayor que el niimero de niicleos disponibles. En este
caso, la matriz de distancia es dividida en rangos y cada rango se asocia a un
nicleo. Por lo tanto, cada ntucleo calcula las distancias de los centroides a los
puntos de su seccion.

Una vez que se tiene la matriz de distancia y se modifica una solucion, se identifica
el centroide que fue perturbado, para posteriormente, calcular solamente la distancia
de los puntos a este nuevo centroide. Esto ultimo también se realiza de forma paralela,
para ello se divide la matriz en rangos, cada rango se asigna a un nicleo y cada nicleo
calcula las distancias de los puntos del rango asociado.



Capitulo 6

Experimentos y Resultados

6.1. Conjuntos de Datos

Para realizar la evaluacion de nuestra propuesta, se utilizaron datos reales de dos
Estados de la Republica Mexicana, Hidalgo y Morelos, ver Figura 6.1. Cada uno de
estos conjuntos de datos contiene coordenadas geogréficas de puntos de venta reporta-
dos por el Instituto Nacional de Estadistica, Geografia e Informéatica (INEGI) y fueron
obtenidos a través del Directorio Estadistico Nacional de Unidades Econémicas (DE-
NUE) 05 2021 !. Estos conjuntos contienen 47687 y 38701 puntos, respectivamente,
después de ser limpiados y procesados.

6.2. Rendimiento de la versiéon paralelizada

6.2.1. Descripcion de las herramientas utilizadas

Los experimentos de paralelizacion se realizaron en una computadora con un CPU
AMD Ryzen 5 1600 @ 3.20 GHz de 6 nucleos, con 16 GB de memoria RAM corriendo
la distribucion de GNU /Linux Ubuntu 22.04, usando el lenguaje de programacion
Python version 3.9, con las librerias Pandas 1.5, NumPy 1.23 y Cython 0.29.

Paralelizaciéon con threading

Threading es un moédulo de Python, que permite la interacciéon con el moédulo de
bajo nivel llamado  thread?, el cual provee las funciones y primitivas necesarias para

poder interactuar con multiples procesos manteniendo el control de las variables y

https://www.inegi.org.mx/app/descarga/
’https://docs.python.org/3/library/_thread.html
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(a) Puntos de venta en el Estado de Hidalgo.

...................

(b) Puntos de venta en el Estado de Morelos.

Figura 6.1: Visualizacién de los puntos de venta.
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datos contenidos en el espacio global, lo cual se hace por medio de candados, co-
munmente llamados mutexr o seméforos binarios. Este mdédulo es parte de la libreria
estandar de Python® desde la version 3.7 del lenguaje, por lo que no es necesario

realizar ninguna instalaciéon adicional.

Perfilacion de tiempo de las funciones

Para poder evaluar el rendimiento de la paralelizacién de las funciones objetivo,

se utilizaron dos herramientas incluidas en la librerfa estandar de Python: *

s cProfile. Es una extension de Python escrita en el lenguaje de programacion
C, la cual permite la medicion del tiempo de ejecuciéon por llamada de cada
funcion, asi como el tiempo total, tanto del programa como de cada llamada.

= pstats. Es un modulo de Python crcado para tomar los valores arrojados por
cProfile y ponerlos en el formato que se le especifique. Por ejemplo, podemos
especificar qué funciones son de nuestro interés, si queremos que estén ordenadas

en orden ascendente o descendente, el formato del archivo de salida, etc.

La Tabla 6.1 muestra los tiempos acumulativos por funciéon, tanto de la version
del algoritmo que no esta paralelizada como de la version que tiene la paralelizacion
propuesta. La implementacion de AMOSA que se utilizoé en este trabajo, utiliza un
parametro « para modificar el tamafio del archivo de la siguente manera: v x (SL +
HL) . En esta tabla podemos observar que nuestra propuesta logra una mejora de
tiempo del 13 %. Es importante mencionar que la mayoria de las funciones para la
version paralelizada, fueron re-implementadas en cython con la finalidad de que se
convirtieran en funciones de C'y pudieran ser compiladas e inicializadas. Esto tltimo
permite salirse del candado global del intérprete (GIL por sus siglas en inglés) de
Python y lograr la mejora de rendimiento en tiempo. Salirse del GIL es algo que otras
librerfas de Python, como NumPy, hacen para mejorar su rendimiento.

Uso del médulo pyximport

El médulo de pyzimport ayuda a “compilar” las partes de Python que tienen
interacciones con lenguajes de mayor velocidad, como lo son C'y C'++. La Tabla 6.2
muestra una comparacion de tiempo entre la version solamente paralelizada y la que
utiliza este moédulo. Esta comparacion permite observar una mejora de solamente el
3% en cuestion de tiempo de ejecucion.

3https://docs.python.org/3/library/threading.html
*https://docs.python.org/3/library/profile.html
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Tabla 6.1: Comparacién de tiempo (acumulativo) por llamada de funcién usando los
parametros HL = 75, SL = 100,~ = 2, climb = 2500, tter = 2500, T1n4x = 500, Ty =
1 x 1077, cool = 0.9. La funcién de distancia fue removida porque fue incorporada en
eval std distance como una funcién de Cython.

Funcisn Tiempo Tiempo no
paralelizado (segs.) paralelizado (segs.)

Minimize 76460 87462.72
evaluate 76100 87230.12
eval std distance 14120 18584.07
eval std weight 321.2 187.71

distance N/A 65656.37
get objectives 76340 87368.96
__initialize _archive 21650 36360.18
hill _climbing 21560 36214.03

Tabla 6.2: Comparacién de tiempo (acumulativo) usando el médulo pyximport con los
parametros HL = 5, SL = 10,y = 1,climb = 25,iter = 250, Thsx = 50, Tinm =
1, cool = 0.9.

. Tiempo Tiempo paralelizado y
Funcién . " a
paralelizado (segs.) compilado” (segs.)

Minimize 4065 3946
evaluate 4044 3928
eval std distance 1008 974.9
eval std weight 28.6 26.52
random__ perturbation 3954 3838
get objectives 4063 3943

_initialize _archive 109.3 105.9

hill_climbing 104.3 101.1
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6.3. Indicadores de rendimiento

Es fundamental para cualquier algoritmo el poder medir su rendimiento, esto
usualmente se hace midiendo la distancia al ¢éptimo global, pero en el caso de la
optimizaciéon multi-objetivo, no se puede hacer debido a que el 6ptimo consiste de
un conjunto de soluciones (conjunto de Pareto 6ptimo) y en la mayoria de los casos
dicho conjunto no es conocido o tiene un infinito de soluciones. Esto provoca que se
empleen otro tipos de técnicas para la evaluaciéon. En este caso, se va a emplear un
indicador llamado hipervolumen.

6.3.1. Hipervolumen

Contrario a otras técnicas de evaluacion, el hipervolumen, denotado como Hwv, no
necesita un conjunto de referencia sino un punto de referencia. Por esta razon y dado
que Hv permite evaluar tanto la convergencia como la diversidad de las soluciones
a lo largo del Frente de Pareto (PF), Hv es uno de los indicadores mas utilizados
(Guerreiro, Fonseca, y Paquete, 2021). Tomando en cuenta que L(-) hace referencia
a la medida de Lebesgue y que M es el nimero de funciones objetivo, Hv se define

como sigue:

Ho(AGre) = £ (U{?J ERYE %ﬁ) (6.1)
ZeA

donde ¢y € RM es un punto de referencia que todas las soluciones en A deben de

dominar (Zitzler & Thiele, 1998). Usualmente, ¥,.; se construye a partir de los peores

valores encontrados para cada funcién objetivo. Por lo anterior, podemos decir que

Hv mide el tamano del espacio cubierto por un conjunto de aproximacion A.

Normalizacién del hipervolumen

Dado que se quiere realizar la comparacion de las distintas configuraciones de los
algoritmos, es necesario tener un solo punto de referencia para las evaluaciones. Por
tal razon se normalizaron todas las aproximaciones A que arrojaron los algoritmos y
se utilizé6 como punto de referencia 4., = [1.1,1.1].

Para el proceso de normalizacion se utilizaron los mejores y peores valores en-
contrados por todos los algoritmos para cada funciéon objetivo. Posteriormente, se
llevaron todos los valores al intervalo [0, 1], donde 0 corresponde con el peor valor
encontrado y 1 el mejor valor encontrado.
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6.4. Estudio Experimental

6.4.1. Descripciéon de las herramientas utilizadas

Los experimentos fueron realizados en una computadora con un CPU Intel Xeon
E5-2680 v3 @ 2.50 GHz de 12 nicleos y 24 hilos, con 64 GB de memoria RAM,
corriendo la distribucion GNU /Linux Ubuntu x64 16.10, usando el lenguaje de pro-
gramacion Python version 3.9, con las librerias Pandas 1.5, NumPy 1.23 y Cython
0.29.

6.4.2. Proceso de Sintonizacion

Definir los parametros de un algoritmo que utiliza metaheuristicas es un reto por
si solo, el cual se ha tratado por varias décadas en el area (Montero, Riff, y Ne-
veu, 2014). Existen dos tipos de métodos para enfrentar este problema: métodos de
sintonizacion de parametros y métodos de control de parametros. Los segundos son
incorporados dentro de los algoritmos, para ayudarlos a auto-ajustar sus parametros
mientras el proceso de busqueda va avanzando. La sintonizacion de parametros con-
siste en procesos externos cuyo objetivo es la busqueda de la mejor combinacion de
estos valores, ejecutando el algoritmo multiples veces en un proceso de aprendiza-
je. Para este trabajo, se decidi6é aplicar una sintonizacién de parédmetros utilizando
el método de busqueda local iterada en el espacio de configuracion de parametros
(ParamILS) (Hutter, Hoos, Leyton-Brown, y Stiitzle, 2009), el cual es un método de
busqueda local iterativo que, dada una configuraciéon de pardmetros iniciales, realiza
bisquedas en el vecindario cambiando un parametro a la vez. Para lograr esto, una
discretizacion del espacio de parametros es necesaria para poder definir los vecindarios
reducidos. En la Tabla 6.3 se pueden observar los parametros que se van a sintonizar,
asi como los valores que van a tomar y sus valores por defecto. El parametro climb,
determina el nimero de iteraciones de la estrategia de escalando la colina, Tmax es
la temperatura inicial del recocido simulado, iter define el nimero de iteraciones para
el recocido simulado, o define el factor de enfriamiento y el parametro de step define
el tamano de la perturbacién del paso. Los parametros que se mantuvieron fijos fue-
ron T'min = 0, HL = 5, SL = 10. La manera de evaluar las configuraciones de los
pardmetros es considerando la calidad promedio y el ntiimero de ejecuciones de cada
configuracion.

Terminado este proceso de sintonizacion, se eligieron dos configuraciones. La pri-
mera utiliza 5 iteraciones de escalando la colina, 100 como la temperatura inicial de
recocido simulado, 50 iteraciones de recocido simulado, 0.99 como el factor de enfria-
miento y un step de 0.1. La segunda configuracion utiliza los valores de 50, 1000, 100,
0.99 y 0.1, respectivamente. Estas configuraciones fueron elegidas por las siguientes
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Tabla 6.3: Proceso de sintonizacion

Parametros Valores posibles Valor por defecto

climb {5, 10, 25, 50, 100} 25

Tmax {50, 100, 500, 1000} 100

iter {5, 10, 25, 50, 100} 5

o {0.8, 0.9, 0.99} 0.9

step {0.1, 0.25, 0.5, 0.75, 1.0} 0.25
razones:

1. La primera no obtiene los mejores resultados pero su tiempo de ejecucion es
corto y

2. La segunda obtiene soluciones de mejor calidad pero requiere un tiempo de

ejecucion mayor.

Las Tablas 6.4 y 6.5 muestran los valores obtenidos para el indicador de hipervo-

lumen y los tiempos de ejecucion, con las dos configuraciones descritas anteriormente.

6.5. AMOSA contra NSGA-II

Para poder tener un punto de comparacion del rendimiento y calidad de las so-
luciones, se va a realizar la comparacion de la propuesta presentada en este trabajo
con uno de los algoritmos de optimizaciéon multi-objetivo mas popularmente utiliza-
do para problemas con dos funciones objetivo: NSGA-II. Para esta comparacion, se
decidi6 utilizar la implementaciéon del framework llamado pymoo °, utilizando los pa-
rametros sugeridos por los autores de NSGA-II (Deb et al., 2002). Estos parametros
son p. = 0.9 y n. = 15 para el operador de cruza binaria simulado (SBX) y p,, = 0.9
Y Mm = 20 para el operador de mutacion basado en posicion (PBX). Para el tamano
de la poblaciéon P y el nimero de gencraciones G, se utilizaron dos configuraciones
(P =5,G=300)y (P =50,G = 300), estos valores se mantuvieron relativamente
pequenos debido al tiempo de ejecucion requerido por NSGA-II.

La Tabla 6.4 presenta los resultados para el conjunto de datos del Estado de Hi-

dalgo, donde se puede observar que NSGA-II requiere un tiempo de ejecucién mayor

Shttps://pymoo.org/
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Tabla 6.4: Conjunto de datos de Hidalgo. Se muestran los valores estadisticos de 20
ejecuciones independientes.

Nombre Parametros AMOSA
climb Tmax iter o  step Hv Tllemp.cz de
ejecucion (horas)
mean: 0.9308 mean: 4.11
std: 0.1813 std: 0.05
AMOSA -1 5 100 50 099 0.1 best:  1.1940 best:  3.97
worst:  0.6832 worst:  4.24
mean: 1.0846 mean: 12.36
std: 0.1170 std: 0.15
AMOSA -2 50 1000 100 0.99 0.1 best:  1.1830 best: 1211

worst:  0.7546 worst:  12.81

Nombre Parametros NSGA-II
Tiempo de
P pe e Pmo T G I ejecucion (horas)

mean: 0.2665 mean: 28.86
std: 0.1431 std: 13.27

NSGA-II - 1 5 0.9 15 0.9 20 300 best:  0.6289 best:  6.44
worst:  0.0119 worst:  43.10
mean: 0.2663 mean: 36.01
std: 0.1411 std: 15.22

NSGA-II - 2 50 0.9 15 0.9 20 300 best:  0.6240 best:  6.48
worst: 0.0118 worst:  50.67

al de AMOSA, para encontrar soluciones, y obtiene un peor valor de H,. Es impor-
tante recalcar que NSGA-II también utilizada la version paralelizada de las funciones
objetivo. Igualmente se puede observar como NSGA-II fue capaz solamente de en-
contrar dos soluciones no dominantes entre si; mientras que AMOSA, en su primera
configuracion, obtiene mejor convergencia que en su segunda configuraciéon, pero esta
ultima obtiene una mejor distribucion, ver Figura 6.2.

La Tabla 6.5 contiene los resultados obtenidos para el conjunto de datos del Estado
de Morelos, y se puede observar un comportamiento similar a lo descrito en el Estado
de Hidalgo. AMOSA supera a NSGA-II tanto en la calidad de las soluciones como en el
tiempo de ejecucion. Sin embargo, la Figura 6.3 muestra que la segunda configuracion
de AMOSA es cercana en convergencia a la primera configuracion, y la distribucion

de las soluciones obtenidas es mejor que en la primera configuracion.
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Tabla 6.5: Conjunto de datos de Morelos. Se muestran los valores estadisticos de 20
ejecuciones independientes.

Nombre Parametros AMOSA
climb Tmazx iter «  step Hv Tllemp.o, de
ejecucion (horas)
mean: 1.081 mean: 3.52
std: 0.088 std: 0.03
AMOSA -1 5 100 50 099 0.1 best: 1206 best:  3.47
worst:  0.916 worst:  3.65
mean: 1.167 mean: 10.22

std: 0.035 std: 0.15

AMOSA -2 50 1000 100 0.99 0.1 best:  1.197 best:  9.02

worst:  1.065 worst:  10.60
Nombre Parametros NSGA-II
Tiempo de
P Pe e Pmo T G Hv ejecucion (horas)
mean: 0.567 mean: 7.38
std: 0.205 std: 0.02
NSGA-II - 1 5 0.9 15 0.9 20 300 best: 0994 best: 415
worst:  0.243 worst:  46.46
mean: 0.567 mean: 5.95
std: 0.206 std: 1.90
NSGA-II - 2 50 0.9 15 0.9 20 300 best:  0.997 best:  4.29

worst:  0.243 worst:  10.09
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Figura 6.2: Soluciones no dominadas encontradas por todas las ejecuciones de cada algo-
ritmo, con sus dos configuraciones, usando los datos de Hidalgo.
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Figura 6.3: Soluciones no dominadas encontradas por todas las ejecuciones de cada algo-
ritmo, con sus dos configuraciones, usando los datos de Morelos.



Capitulo 7

Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo de tesis abordamos un problema relacionado con la logistica de
entregas. El objetivo es crear areas de entrega que:

1. Estén bien definidas y no sobrepuestas,
2. Sean similares en el tiempo de servicio que se requiere para recorrerlas y
3. El peso total de los productos que deben entregarse sea similar.

Dicho problema se modeldé como un problema de optimizaciéon multi-objetivo y
para resolverlo se propuso el uso de un algoritmo basado en recocido simulado lla-
mado AMOSA. Pese a que los algoritmos evolutivos suelen ser mas utilizados para
la resolucion de problemas de optimizacion multi-objetivo, se tuvo la hipotesis de
que las metaheuristicas basadas en poblaciones no eran viables para el problema de
interés, debido a que realizan multiples evaluaciones de la funciéon objetivo y, en este
problema, el célculo de dicha funcién tiene un alto costo computacional.

El estudio experimental demostré que el algoritmo propuesto superd a la confi-
guracion recomendada de NSGA-II, un algoritmo evolutivo popular para problemas
multi-objetivo con dos objetivos, tanto en la calidad de las soluciones como en los
tiempos de ejecucion. De esta forma, validamos experimentalmente nuestra hipotesis.
Sin embargo, es necesario hacer un estudio mas amplio en cuanto a la busqueda de
parametros en NSGA-II, asi como incluir otros algoritmos evolutivos multi-objetivo
populares, como lo son SMS-EMOA o MOEA /D.

Por otro lado, en este trabajo se realiz6 la paralelizacion a nivel de ntucleos de
procesamiento (cores) de la funcion objetivo debido a su alto costo computacional,
logrando una reduccién de tiempo del 13 %. Finalmente, se establecieron los paréa-
metros de AMOSA usando ParamILS y un conjunto de valores discretos para los
parametros del algoritmo. Fue asi como se encontraron dos configuraciones intere-

santes, la primera obtuvo tiempos de ejecucion practicos, mientras que la segunda
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configuracion encontré soluciones de mejor calidad, a cambio de un mayor tiempo de
ejecucion. Esto deja como trabajo a futuro realizar un estudio mas profundo sobre
la discretizacion de los valores de los parametros, con el objetivo de encontrar confi-
guraciones que puedan mejorar los resultados encontrados, tomando como punto de
partida las dos configuraciones encontradas. Finalmente, otro punto de estudio intere-
sante en el futuro es el de evaluar esta propuesta bajo otros escenarios y conjuntos
de datos que puedan tener caracteristicas més complicadas que los usados.
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Apéndice A
Visualizaciones

A.1. Visualizaciéon de los tiempos producidos por cPro-

file

Tener la informacién sobre la caracterizacion de tiempo de las funciones es venta-
joso, sin embargo, visualizarlo en una tabla en la terminal o en un archivo de texto
no es algo que pueda ser facil de ver o interpretar, es por eso que para este trabajo,

se utilizé un visualizador del perfilamiento de Python llamado Snakeviz.

A.1.1. Uso de Snakeviz

Snakeviz! es una librerfa de Python disefiada para tomar los datos producidos por
cProfile y mostrarlos de una manera interactiva en el navegador. Esta herramienta
puede desplegar los datos de perfilacién de varias maneras, ver Figuras A.1 y A.2.
Este tipo de visualizaciones ayudan a tener una mejor idea sobre qué funciones estan
consumiendo el mayor tiempo de ejecucion asi como las funciones que van derivadas
de cada una. Igualmente permite visualizar la tabla generada por cProfile de una

manera interactiva, ver Figura A.3.

https://jiffyclub.github.io/snakeviz/

50
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Figura A.1: Visualizacién en formato Icicle. Cada bloque muestra la funcién que se llamé,
en qué archivo y linea se encuentra, y su tiempo de ejecucién. El bloque de arriba representa
la funcién base de donde el siguiente bloque es llamado.
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Figura A.2: Visualizacién en formato Sunburst. En este formato cada funcién se representa
como un arco. La funcién del centro es la primera que se llama y la longitud del arco es el
tiempo de la funcion. Un arco que casi completa una vuelta, representa una funcién que
consume la mayoria del tiempo de la funcién que la manda llamar.
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Figura A.3: Visualizacién de la tabla generada por cProfile. En la altima columna se indica

el nombre de la funcién y el archivo y linea donde se encuentra. La primera columna indica

el numero de llamadas que se hicieron a la funcién. La segunda columna el tiempo que se

paso en

la funcién, excluyendo el tiempo de otras funciones. La tercera columna el tiempo
por llamada, el cual es calculado dividiendo el tottime/ncalls. La cuarta columna es el

tiempo que se pasé en la funcién tomando en cuenta llamadas a funciones dentro de esta.
Por ultimo la quinta columna es el tiempo por llamada dividiendo cumtime/ncalls.



