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Presentacion

La importancia de ubicar instalaciones tiene un papel notable en la actualidad, ya que
muchas empresas de diferentes sectores (Publicas y privadas) comprenden las ventajas de
ubicar una instalacién exitosamente, y ademas las desventajas que puede proporcionar al
localizarlas en un espacio geografico no adecuado, dependiendo del tipo de instalacién que
se requiera, por ejemplo, en Beijing (China) se considerd los contextos socio-demograficos
y socioculturales de un area geografica seleccionada, para determinar la posible ubicacién
de estaciones de carga de vehiculos eléctricos. El enfoque principal del uso de la tecnologia
para ubicar las instalaciones es reducir costos, mejorar la eficiencia, y el servicio al cliente.
Ademas, permite las reducciones drésticas de apertura, asi como una mejora en los niveles
del servicio ofrecido por la instalacion.

En este trabajo se proponen dos algoritmos para la ubicacién de instalaciones basados en
la metaheuristica de Busqueda arménica binaria simplificada (SBHS) y una hibridacion de
organismos simbidticos (HSOS), que presentan buenos resultados en el problema de la
mochila. En este documento se describe el proceso de implementacion y adaptacion de
estos algoritmos al problema de ubicacién de instalaciones, ademas, la base tedrica que lo
soporta.

La evaluacion de los dos algoritmos adaptados se realiz6 por medio de la funcién de error
relativo y la desviacion estandar; sobre algunos conjuntos de datos presentados en OR-
Library*. Los resultados de la evaluaciéon se compararon con otros algoritmos del estado del
arte, sin embargo, ningln algoritmo obtuvo los mejores resultados en todas las medidas.

Este documento esta organizado de la siguiente forma:

El capitulo 1 describe el problema abordado en este proyecto, su justificacion, la propuesta
solucion para el problema planteado, los objetivos desarrollados y los resultados obtenidos
con el desarrollo de esta investigacion.

El capitulo 2 detalla los conceptos tedricos del problema de ubicacién de instalaciones no
capacitadas y de los dos algoritmos base SBHS y HSOS. Asi como revision sistematica
realizada, especificando la descripcién de la cadena de blasqueda, los recursos literarios, el
proceso de seleccién de estudios, y finalmente, los métodos metaheuristicos encontrados
para el problema de ubicacion de instalaciones no capacitadas.

El capitulo 3 presenta el proceso de adaptacién de los algoritmos base, el cual se realizd
en dos ciclos. El primer ciclo corresponde a la adaptacion de los algoritmos base SBHS y
HSOS, el ajuste y configuracién de parametros, ademas de los resultados parciales al
adaptar estos algoritmos. Y para el segundo ciclo se describe el proceso de adicion de
busqueda local sobre los algoritmos adaptados en el anterior ciclo, con el ajuste y
configuracion de parametros para cada algoritmo.

El capitulo 4 describe el proceso de implementacion de los algoritmos SBHS y HSOS al
problema de FLP, en donde se describe la representacion de la solucién, la funcion objetivo

1 Instancias tomadas en la siguiente URL.: http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/ieb/info.html
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utilizada, y los algoritmos adaptados al problema de FLP, por dltimo, su implementacion y
resultados finales al modificar los parametros.

El capitulo 5 describe los pasos correspondientes a la descripcion de los datos usados de
OR-LIB, las métricas usadas para la evaluacion, el afinamiento de parametros de los
algoritmos adaptados, los resultados obtenidos por los dos algoritmos adaptados frente a
otros métodos del estado del arte, finalmente, el resultado de la comparaciéon de los dos
algoritmos descritos en los ciclos del proceso de adaptacion.

El capitulo 6 presenta las conclusiones del proceso de adaptacién y adicién de la basqueda
local en las implementaciones base de estos algoritmos al problema de FLP y los resultados
de las evaluaciones realizadas a las adaptaciones. Ademas, se exponen las
recomendaciones para trabajos de investigacion similares y probables trabajos futuros que
surgen del presente proyecto. Finalmente, se presentan las referencias bibliograficas que
se tomaron como referente en el desarrollo del proyecto.
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Capitulo 1

1 INTRODUCCION
1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Los problemas de ubicacion de instalaciones (FLP, Facility Location Problem) tienen un alto
grado de complejidad (NP-Completo?) para encontrar una solucién que se considere
Optima, la cual consiste en ubicar un nimero de instalaciones en un espacio propuesto,
teniendo como objetivo minimizar las instalaciones a ubicar. Para algunos FLP se debe
tener en cuenta la capacidad de demanda que puede atender cada instalacién [1],
clasificandolos en FLP capacitados y no capacitados. También, existen diferentes modelos
de estos problemas teniendo en cuenta el objetivo que se quiere optimizar [2], como:
cobertura, mediana, centro, jerarquico, entre otros.

El modelo de mediana consiste en ubicar una o mas instalaciones para minimizar la
distancia entre la demanda y su establecimiento mas cercano. Una variacién de este
modelo es el de P-mediana, debido a que existe una restriccion que requiere ubicar un
namero P definido de instalaciones. Este modelo de P-mediana no capacitado se ha
aplicado para resolver diferentes problemas de la vida real. En Beijing (China) se consideré
los contextos socio-demogréficos y socioculturales de un area geografica seleccionada,
para determinar la posible ubicacion de estaciones de carga de vehiculos eléctricos [3].
Posteriormente en Turquia se desarroll6 una metodologia para la ubicacion de posibles
estaciones para el préstamo de bicicletas de uso compartido en lugares publicos,
considerando los puntos de demanda en el campus de la Universidad de Gaziantep [4]. Y
recientemente en Reino Unido se propuso el uso de este modelo para asignar la demanda
a instalaciones médicas que prestan servicios prenatales en un area geografica definida [1].

Debido a la complejidad de los problemas de P-mediana no capacitado, se han aplicado
enfoques metaheuristicos que hacen uso de la aleatoriedad para encontrar mejores
soluciones. El algoritmo de colonia de abejas artificial es una metaheuristica que se aplica
a este problema y ha sido probado con 40 instancias de un conjunto de datos presentados
en la libreria OR-Library [5], obteniendo los mejores resultados en la mayoria de las
instancias, frente a otros algoritmos planteados en la literatura.

Otra metaheuristica que esta siendo frecuentemente utilizada en los ultimos afios para
resolver diferentes problemas de optimizacion se conoce como el algoritmo de Busqueda
Armonica [6], la cual estd inspirada en la realizacién de nuevas armonias por parte de los
musicos de jazz. Esta técnica se ha usado en otros modelos diferentes a P-mediana, como
en [7] que propone una variacion al algoritmo original, teniendo en cuenta mas de un
objetivo para ubicar instalaciones que tienen una capacidad limitada y que a su vez
compiten por la demanda del mercado con otras instalaciones ya establecidas, obteniendo
buenos resultados. En [8] consideran las emisiones de gases de efecto invernadero (GEI)
generadas por el constante trafico desde los puntos de demanda hacia las instalaciones

2 NP-Completo se refiere a todos los problemas no deterministicos de tiempo polinomial.
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como una variable que afecta la solucién del problema, este planteamiento es probado
haciendo uso de diferentes algoritmos de blsqueda armoénica hibridos propuestos.

Por otra parte, algoritmos hibridos de busqueda armodnica se ha implementado para
problemas de P-mediana capacitado, tales como en [9] donde aplican un enfoque de
agrupaciéon de armonias por medio de una busqueda local disefiada especialmente para
resolver este tipo de problema, presentando buenos resultados frente a las propuestas de
la literatura, especialmente donde el tamafio de la dimensiébn aumenta. También, en [10]
propone el uso de una busqueda amédnica codiciosa, diversificando las notas en la memoria
armonica permitiendo encontrar mejores soluciones a los algoritmos en comparacion,
especialmente cuando el nimero de medianas no es alto.

Existen varios trabajos que demuestran que el algoritmo de busqueda armonica es efectivo
para solucionar problemas NP-Completo binarios como el de la Mochila [11]. A partir de
esta premisa, teniendo en cuenta que FLP también se representa de forma binaria a través
de una conversion, y que las instancias de OR-Library para ubicar instalaciones P-mediana
oscilan entre 100 a 7200 vértices; se seleccionaron dos variantes desarrolladas de este
algoritmo que han sido publicadas en los Ultimos cinco afios, y que han dado menor
desviacion estandar para solucionar el problema de la mochila en este mismo rango de
vértices.

Por lo tanto, en este proyecto se propone utilizar los siguientes algoritmos para el FLP: [12]
una version simplificada del algoritmo de busqueda arménica y una propuesta de
organismos simbidticos hibridado con busqueda armoénica [13]. Lo cual conlleva a la
siguiente pregunta de investigacion. ¢Qué modificaciones se deben efectuar a los
algoritmos version simplificada del algoritmo de blsqueda armdnica y una propuesta de
organismos simbiéticos hibridados con busqueda arménica de manera que se adapten al
planteamiento del modelo para el problema de P-mediana no capacitado?

1.2 APORTES

El desarrollo de este proyecto busca contribuir con el conocimiento de dos nuevos
algoritmos que permiten ubicar instalaciones haciendo uso del modelo de P-mediana. Estos
dos algoritmos (Busqueda armoénica simplificada SBHS y una hibridaciéon de organismos
simbidticos HSOS) fueron adaptados al problema de ubicacién de instalaciones,
adicionando conocimiento en los operadores de inicializacion y reparacion. En la literatura
no se encontrd un reporte de que estos algoritmos hayan abordado este problema.

Ademas, la linea de investigacion de Gestién de la Informacién y Sistemas Inteligentes del
Grupo de I+D en Tecnologias de la Informacion contaran con el cédigo fuente de estos
algoritmos para futuras investigaciones en el area de ubicacién de instalaciones.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo general

Proponer los algoritmos metaheuristicos de busqueda arménica simplificada y una
hibridacion de organismos simbidticos adaptados al problema de ubicacion de instalaciones
P-mediana no capacitados.

Facultad de Ingenieria Electrénica y Telecomunicaciones 2
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1.3.2 Objetivos especificos

1.

Adaptar los algoritmos de busqueda armonica simplificada y una hibridacion de
organismos simbi6ticos para el problema de ubicacion de instalaciones, incluyendo
conocimiento en la reparacion, ajuste, fases naturales de los organismos y el operador
de sintesis.

Incluir una busqueda local en los dos algoritmos adaptados buscando una mayor
explotacién en las zonas de busqueda.

Evaluar la funcién de error relativo y la desviacién estandar de los dos algoritmos
propuestos con respecto a otros del estado del arte haciendo uso de instancias
presentadas en OR-Library.

1.4 RESULTADOS OBTENIDOS

Los productos obtenidos del desarrollo de este proyecto de investigacion son:

Monografia del trabajo de grado, presenta los conceptos tedricos necesarios para el
desarrollo del proyecto, el proceso de adaptacién e implementacion a FLP de los
algoritmos base, la presentacion de los algoritmos adaptados, los resultados obtenidos
sobre el conjunto de datos usados, y su comparacion con otros métodos del estado del
arte. Finalmente, las conclusiones, recomendaciones y el trabajo futuro que el GTI
espera desarrollar con base en esta investigacion.

Cddigo de los algoritmos adaptados, con el diagrama de clase, los atributos y
métodos utilizados para la realizacion de este proyecto, y el diagrama de componentes
realizado.

Articulo donde se describen los algoritmos SBHS y HSOS adaptados al problema de
FLP, la representacion de las soluciones, la funcién objetivo, y las adaptaciones
realizadas a los algoritmos para el problema de FLP no capacitado. Ademas, se
presentan los resultados obtenidos con los dos algoritmos adaptados y la comparacién
con el estado del arte.
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Capitulo 2

2 CONTEXTO TEORICO Y ESTADO DEL ARTE

En esta seccion se define el contexto teorico para el desarrollo de este proyecto, ademas
un mapeo sistematico para identificar los métodos metaheuristicos mas relevantes que se
han desarrollado para el problema de ubicacién de instalaciones P-mediana no
capacitados.

2.1 CONTEXTO TEORICO

En esta seccidn se presentan los conceptos basicos requeridos para abordar la solucién de
un problema FLP y la descripcion de los algoritmos base utilizada en este proyecto.

2.1.1 Problemas de ubicacion de instalaciones

Los problemas de ubicacién de instalaciones (FLP) se encargan de ubicar un conjunto de
establecimientos a fin de minimizar el costo de instalacién y por ende satisfacer la demanda
(o en su defecto una gran parte de esta), con respecto a un conjunto de restricciones. Esto
es debido a que la decisibn que se tome para ubicar una instalacion en un espacio
geografico, es critica en el planeamiento estratégico de las empresas [14].

Existen cuatro componentes que describen los FLP [14]:

e Lademanda, la cual se asume que esta ubicada en los puntos geogréficos donde una
instalacion puede ser ubicada o en las rutas que conectan estos puntos.

e Las instalaciones, que seran ubicadas en un espacio geografico donde se encuentra la
demanda a satisfacer.

e Un espacio de busqueda en donde las instalaciones pueden ser establecidas y los
clientes ya estan ubicados.

¢ Una métrica o estandar que indica la distancia o el tiempo entre la demanda y la
instalacion.

2.1.2 P-mediana

Los modelos de mediana son considerados como el objetivo principal en los problemas de
ubicacién, ya que el mayor nimero de problemas son modelados a través de este. Entre
las aplicaciones mas importantes se encuentran la ubicacién de escuelas, hospitales,
estaciones de radio, entre otras [14].

Los modelos de P-mediana buscan los puntos medios entre los espacios geograficos
candidatos, permitiendo maximizar la demanda que serd atendida Unicamente por P
instalaciones, y minimizar la funcion objetivo dada por la sumatoria de los costos (distancia
y/o el volumen) [14].
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Estos modelos estan basado en las siguientes suposiciones: Una relacion lineal entre el
costo y la distancia, donde no se tiene en cuenta un periodo de tiempo, la capacidad de las
instalaciones para atender la demanda no esta limitada, no se tienen en cuenta los costos
de apertura, y que a su vez deben ser de un mismo tipo de instalacion, por ultimo se tiene
en cuenta que esta demanda se mantiene constante y que no se podrd desplazar o
modificar la ubicacion de la instalacion [14].

El objetivo de este modelo se muestra en la Ecuacion (1)

min z z hid;;X;j i,j=1,2,.n (1)

i=1j=1

Sujeto a:

j
dy=r 3)
J
Xy <Y, (4)

XY € {01} ()

Donde: h; es la demanda, d;; es la distancia entre el nodo de demanda i y el nodo donde
se puede establecer una instalacion j (d;; es cero si i = j), X;; es la asignacion de una
demanda i a una instalacion j, Y; es la asignacion de una instalacién en un punto j, siendo
i,j enteros de 1 hasta n y n el nimero total de puntos de demanda.

Esto esta sujeto a las siguientes restricciones: la Ecuacién (2) asegura que cada punto de
demanda sea atendido solo por una instalacion y se establece asi, X;; es igual a 1 si la
demanda del nodo i esta asignada a una instalacion en j, la Ecuacion (3) restringe a P el
namero de instalaciones maximo a ubicar, en la Ecuacion (4) se expresa la condicion de no
asignar un punto de demanda a una instalacion que no esté abierta ¥; = 0 y por ultimo en
la Ecuacioén (5) se determina el dominio de las variables.

2.1.3 Algoritmos base

En esta seccion se detallan los algoritmos base que fueron desarrollados en el problema
de la mochila (QKP), asi como los pasos mas relevantes para el desarrollo de estos.
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2.1.3.1 Busqueda armoénica simplificada

Es una version simplificada del algoritmo de busqueda armédnica, donde se tiene en cuenta
Unicamente dos pardmetros conocidos como el tamafio de la memoria y la tasa de
consideracién de la memoria de armonias [12]. El pseudocédigo de este algoritmo se
presenta en la Figura 1 y se basa en los siguientes pasos:

e Pasol - Inicializacién: se basa en una probabilidad equitativa del 50% para la
construccién de la memoria armonica (Linea 8), permitiendo tener en cuenta cada uno
de los elementos dados para la solucién, donde se ordena la memoria de forma
ascendente de acuerdo con la funcion objetivo.

e Paso2 - Reparacion: este procedimiento (Linea 9) hace uso de dos etapas codiciosas
para reparar soluciones no viables expuestas en la memoria armonica inicial, donde
cada elemento se ordenara teniendo en cuenta la densidad de este.

e Paso3 - Improvisacion: Una nueva armonia se inicializa en 0 para cada una de sus
dimensiones, la improvisacion hace uso de dos reglas para crear una nueva armonia,
las cuales son, la tasa de consideracion (Linea 12) la cual es la probabilidad de generar
un cambio en cada dimensién y un ajuste a esa solucion (Linea 13), para lo cual se
escogen dos individuos diferentes de la poblacién de forma aleatoria (r1 y r2), ademas
del mejor individuo con la finalidad de simplificar el proceso de escoger un elemento de
la memoria asi como un ajuste de este en una Unica férmula. Por ultimo, si la nueva
armonia es mejor que la peor de la memoria, esta reemplaza la Ultima de la memoria
(Linea 20).

Luego se repiten los pasos 2 y 3, hasta cumplir el criterio de parada (Linea 10),
retornando la primera armonia de la memoria.

SBHS ()
//Inicializacion de parametros
HMCR = 1 - (1/numeroltems) //Tasa de consideracién de la memoria en funcidn del
//Numero de dimensiones del problema

Efos = © //Numero de evaluaciones de la funcién objetivo.
MaxEfos //Maximo numero de evaluaciones de la funcién objetivo.
poplacion = InicializarPoblacion()

Reparar(poblacion)

Efos < MaxEfos
i = @ hasta numeroItems
aleatorio(@,1) < HMCR
estado = poblacion[rl].Items[i] +((-1)~(poblacion[rl].Items[i])) *
|poblacion[Best].Items[i]- poblacion[r2].Items[i]]|

estado == 1

nuevaArmonia[i] = estado

(Evaluar(nuevaArmonia, peor(poblacion)))
peor = nuevaArmonia

Figura 1. Pseudocddigo base SBHS
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2.1.3.2 Algoritmo hibrido de organismos simbidéticos

Es un algoritmo de hibridacion codiciosa basado en la propuesta de Cheng y Prayogo [13],
gque simula la interaccion simbidtica que los organismos usan para sobrevivir al ecosistema,
la cual consta de tres fases: mutualismo, comensalismo y parasitismo. A esta propuesta se
le adiciona una fase de blusqueda de armonia para ayudar a encontrar mejores soluciones
[13], [12]. El pseudocodigo de este algoritmo se presenta en la Figura 2 y se basa en los
siguientes pasos:

Paso 1: El algoritmo inicializa aleatoriamente la poblacion de organismos (Lineas 11 a 20)
a partir de una probabilidad equitativa del 50% en el ecosistema a partir de unos parametros
necesarios para el funcionamiento del algoritmo (Lineas 2 a 8).

Paso 2: Posteriormente se identifica al mejor individuo de la poblacion (Linea 24), de
acuerdo con el objetivo del problema. Después, por cada individuo de la poblacién X; (Linea
25) se escoge un individuo de forma aleatoria X; (Linea 27) que debe ser diferente al
organismo X; en cada una de las fases mencionadas en los siguientes pasos (Linea 30 y
33).

Paso 3 - Mutualismo: En esta fase los dos individuos X; y X; de la poblacién entablan una
relacion de mutuo beneficio con el objetivo de aumentar las posibilidades de supervivencia
(Linea 28 y 29), esta relacion se realiza mediante la seleccién de que elemento puede
ofrecer un mejor valor en la funcion objetivo haciendo uso de un operador de sintesis.

Paso 4 - Comensalismo: En esta fase, un solo organismo obtiene beneficio de otro, pero
no genera ninguna modificacion en este (Linea 32). Un organismo X; mejora los elementos
que contiene, a partir de las dimensiones que ofrecen un mejor valor en la funcién objetivo
presentes en el organismo X;.

Paso 5 - Parasitismo: En esta fase, un nuevo organismo al cual se llamara parasito se
genera tomando elementos del organismo X; (Linea 35) y si el parasito obtiene un mejor
valor en la funcion objetivo al presentado por X;, este lo reemplazara.

Paso 6 - Armonia: En la fase de armonia se realiza un proceso de transformacién, en
donde de toma los elementos a partir de la memoria de armonias (Linea 36) y de una
probabilidad aleatoria equitativa, permitiendo que esta transformacién del organismo tome
valores aleatorios.

Paso 7: Por ultimo, el algoritmo regresa al paso dos (2) realizando varias iteraciones sobre
estas fases, hasta que se cumpla el criterio de finalizacion como el nimero maximo de
iteraciones MaxlIter (Linea 22).

Paso 8: Al finalizar el numero maximo de iteraciones (Linea 40) el algoritmo retorna a la
mejor solucién (organismo) y su evaluacion de acuerdo con el problema.

Es importante resaltar que en los pasos del 3 al 6, en cada una de las fases se realiza un
proceso de reparacion adaptado al problema, este método busca que elemento aporta un
mayor valor al ser insertado en la mochila, pero si este supera la capacidad que puede tener
la solucion, es eliminado.

Facultad de Ingenieria Electrénica y Telecomunicaciones 7
Programa de Ingenieria de Sistemas — Universidad del Cauca



Algoritmos metaheuristicos para el problema de ubicacién de instalaciones P-Mediana no capacitado.

INICIO
// Inicializar los parametros

HMCR=0.5 //Tasa de consideracién de la memoria
PAR=0.365 //Probabilidad de ajuste
Efos=0 //Numero de iteracidn a ejecutarse
MaxEfos=300 //Numero maximo de iteraciones
n=10 //Numero de dimensiones para el problema
M=5 //Tamafio de la poblacidn

//inicializar el ecosistema de organismos
DESDE i = 1 HASTA M HACER
DESDE j = 1 HASTA n HACER
xij = aleatorio(@, 1);
ST xij < 0.5

xij = 0;
SI NO
xij = 1;
FIN SI
FIN DESDE

FIN DESDE
//iteracidén en busca de mejores soluciones
MIENTRAS Efos < MaxEfos
DESDE i=1 HASTA M HACER
XMejor = mejorPoblacion()
Xi = M[i]
j= aleatorio(i)
Xj =M[]j]
mutualismo(Xi, Xj, XMejor)
mutualismo (Xj, Xi, XMejor)
j= aleatorio(i)
Xj =M[]j]
comensalismo (Xi, Xj, XMejor)
j= aleatorio(i)
Xj =M[]j]
parasitismo (Xj, Xi)
Armonia(Xi)
FIN DESDE
Efos=Efos+1
FIN MINETRAS
Xmejor = mejorPoblacion()
FIN

Figura 2. Pseudocddigo base HSOS
2.2 ESTADO DEL ARTE

Para el desarrollo del estado del arte se realiz6 una revision sisteméatica de los métodos de
metaheuristica para los problemas de ubicacion de instalaciones no capacitadas, siguiendo
algunos lineamientos bases planteados en [15], que ayudan a clasificar diferentes articulos
de acuerdo con las preguntas y a la motivacion para el estado del arte, estas preguntas se
detallan en la Tabla 1.
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Tabla 1 Preguntas y motivacion para el estado del arte

ID Pregunta

Motivacion

P1 | ¢Qué trabajos de investigacion enfocados al
problema de ubicacion de instalaciones P-mediana
se han desarrollado?

Revisar el estado del arte
actual sobre este problema

P2 | ¢Qué algoritmos metaheuristicos han obtenido
buenos resultados para solucionar el problema de
ubicacion de instalaciones P-mediana?

Reconocer que algoritmos
metaheuristicos se han usado
para resolver este problema.

P3 | ¢ Qué algoritmos de busqueda local han obtenido
buenos resultados para solucionar el problema de
ubicacién de instalaciones P-mediana?

Reconocer que algoritmos de
bldsqueda local se han usado
para resolver este problema.

2.2.1 Cadenas de busqueda

Con el fin de conocer los avances en investigacion en el area de ubicacién de instalaciones
no capacitadas, y tener un punto de partida para este trabajo, se generaron las cadenas de
busqueda que permitieron encontrar todos los documentos relacionados en un rango de
tiempo especifico. Estas cadenas de busqueda estan conformadas por los términos mas
relevantes para el tema abordado, como se muestra en la Tabla 2

Tabla 2 Cadenas de busqueda

Pregunta Cadena de busqueda
P1 (“State of art” OR “Survey” OR “Review”) AND
(“Facility Location Problems” OR “Facility Location Models”™)
P2 (“Facility Location Problems” OR “Facility Location Models”) AND
(“P-Median”) AND (“Algorithms” OR “Methods” OR “Techniques”)
P3 (“Binary Harmony Search”) AND (“Local Search Algorithms”)

2.2.2 Recursos literarios

Las cadenas de busquedas presentadas en la seccién anterior fueron ejecutadas en las

siguientes bases de datos o metabuscadores:

IEEE Digital library.
Scopus.

Elsevier.
ScienceDirect.
Springer.

ACM.

2.2.3 Proceso de seleccion de estudios

Este proceso se llevd a cabo basandose en el titulo, palabras clave y resumen (abstract).
Para la seleccion de estudios mas relevantes se utilizaron los criterios de Inclusién (CI) y

Exclusion (CE), definidos a continuacion:

Cl1: El trabajo debe haber sido publicado desde el 2015 hasta la fecha.
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CI2: Los algoritmos de busqueda local han sido implementados en algoritmos de blsqueda
armonica binaria.

CEZ1: El trabajo no propone un método para la ubicacion de instalaciones P-mediana no
capacitado.

2.2.4 Métodos metaheuristicos para la ubicaciéon de instalaciones no capacitada

En la revision de literatura se encontraron los siguientes articulos que usan métodos
metaheuristicos para abordar el problema de ubicacién de instalaciones no capacitadas.
Estos por lo general hacen uso de una representacion de la solucién binaria donde 1 indica
que esa ubicacion (dentro de los posibles puntos de ubicacién) se localiza una instalacion
y 0 en el caso contrario, donde no se ubica ninguna instalacion en este punto. En algunos
articulos hacen uso de la representacién continua para la evolucién del algoritmo, siendo
necesario una codificacién al inicio del algoritmo y una decodificacién al final para evaluar
la funcién objetivo.

En 2015 se propone un algoritmo genético modificado para el problema de ubicacion de
instalaciones [16] de la siguiente forma: la asignacién de las posibles ubicaciones como un
gen, inicializando la poblacién con soluciones factibles a partir de un sistema no aleatorio,
luego se aplica un cruce a la mitad de la poblacién, por ultimo después de diez iteraciones
de ejecucion de este algoritmo se adiciona una nueva etapa que incluye dos “inmigrantes”
en la poblacion. En [5] utilizan las instancias de OR_LIBRARY con el algoritmo de colonia
de abejas artificial continuo, en el cual ordenan de menor a mayor las distancias euclidianas
de la instalacién a su demanda respectiva. Ademas, realizan una conversién a la solucion
discreta que entrega el algoritmo a una binaria, al mismo tiempo que realiza una reparacion
garantizando que la solucién sea factible, para finalmente realizar un proceso de
explotacién con el propdsito de mejorar la calidad de esta.

En 2016 [17] propone el uso de una funcién Lagrangiana y semi-Lagrangiana optimizadas
con un método de ascenso dual, para ser aplicadas en problemas de ubicacién de
instalaciones de P-mediana, permitiendo reducir el tiempo de ejecucion frente a otros
algoritmos presentados y por ende la obtencion de una solucién para encontrar
multiplicadores 6ptimos, y en [18] hacen uso de una mejora de los algoritmos DROP y ADD,
usando la teoria de grafos para optimizar los servicios postales en Italia, en el cual modifican
los limites superiores e inferiores de la funcién objetivo para ir acotando el espacio de
busqueda hasta encontrar la solucién esperada.

En 2018 Karatas [19] presenta una metodologia para resolver problemas de ubicacién de
instalaciones multiobjetivo centradas en estaciones de servicios de emergencia haciendo
uso del algoritmo interfloc, adicionando nuevas restricciones al modelo que buscan
maximizar la demanda que ya esté cubierta, restringiendo el nimero P de instalaciones que
han sido ubicadas anteriormente. Ademés [20] propone el uso del algoritmo de temple
simulado como un algoritmo de busqueda local, que permite encontrar soluciones cercanas
al limite superior dentro del espacio de busqueda en el modelo de P-mediana para
problemas de ubicacion.

Posteriormente, en 2019 [1] hacen uso de un algoritmo llamado busqueda tabu el cual
integra estructuras de memoria que penalizan a la solucién cuando la distancia es mayor a
la esperada y asi evitar los ciclos en el proceso de exploracién y evalian con diferentes
instancias de la base de datos OR-Library. Ademas, en [21] modifican el algoritmo de
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hormigas artificiales realizando un ajuste en los parametros para convertirlo en una colonia
de hormigas artificiales, que consta de dos etapas para ubicar las instalaciones, en la
primera etapa maximizan su capacidad de demanda, y en la segunda mejoran la solucién
obtenida teniendo en cuenta el presupuesto restante para abrir una instalacion, permitiendo
aplicarlo a una formulacién de una variacion del modelo con demanda elastica, donde la
demanda se toma como una variable que estd cambiando en el tiempo, y por ultimo [22]
presenta un algoritmo de aprendizaje evolutivo para diferentes modelos de ubicacion de
instalaciones, para el cual, en la fase de seleccién elitista, se escogen la mejor y peor
solucion de la poblacién permitiendo que el algoritmo converja a una solucion cercana del
optimo.

Recientemente, en 2020 [23] crean un método a partir de arboles binarios de busqueda
para identificar la ubicacion de las instalaciones donde el primer nodo representa la solucion
Optima conocida y los posteriores a variaciones de la solucién al hacer un movimiento, y en
[24] aplican el algoritmo de busqueda tabu, en donde agregan dos listas para identificar que
instalaciones se han afiadido o eliminado de una solucién para no volverlas a usar, estas
listas castigan las soluciones creadas, a partir de movimientos de eliminacion o adicion para
posteriormente ser evaluadas, si una solucion de alguna de las listas es mejor que la actual,
esta es reemplazada.

Por dltimo, en 2021 [25] hace una investigacion sobre los algoritmos mas usados para
resolver el problema de P_mediana no capacitado, con los parametros necesarios para la
ejecucion de estos, y los métodos de busqueda local que mas se adaptan al problema.
Estos algoritmos son métodos de cruce son: (1) eliminacion codiciosa [26], el cual genera
una nueva solucién realizando un cruce entre las dimensiones de 2 individuos de la
poblacion de forma aleatoria, este procedimiento se realiza de la siguiente forma: si el valor
obtenido en las dimensiones de los 2 individuos es igual, este valor es igual para la nueva
solucion, si el valor obtenido en las dimensiones es diferente, toma el valor de la solucion
en donde se ha ubicado una instalacion, y repara esto obteniendo la minima perdida en la
evaluacién de la funcion objetivo; (2) adicion y eliminacién codiciosa [27] que agrega un
nuevo método de busqueda que tiene como objetivo obtener un mayor valor al adicionar
una instalacién sobre la solucién; (3) intercambio [28] que busca cambiar los valores en las
dimensiones que tienen 2 individuos de la poblacion, realizando sobre estos un ndmero
determinado de reemplazos de acuerdo con un parametro establecido; este intercambio se
realiza cuando el valor de la dimension en una solucion sea diferente a la otra, y
posteriormente esta solucién es reparada obteniendo la minima perdida en la evaluacion
de la funcién objetivo.

De igual forma, el uso de algoritmos de busqueda local han sido implementados sobre esta
problematica para dar una mayor explotacién al hacer uso de las metaheuristicas, en [5]
desarrollan este tipo de algoritmo para modificar de forma secuencial las dimensiones de la
solucién dada por la metaheuristica, aplicando una forma exhaustiva para la cual cada
elemento representado en la solucion que es una instalacion es modificada, evaluando los
gue no representan una instalacién, comparando esta con la solucién actual hasta encontrar
un mejor resultado.

En [20] aplican el algoritmo de temple simulado, el cual parte de una solucion inicial con un
parametro de temperatura especifica (L), para cada valor de temperatura se ejecuta un
namero de iteraciones determinado y en cada uno de ellas se instancian varios vecinos.
Cada uno de estos vecinos se generan a partir de una variable de proyeccion, la cual indica
gue instalacion se va a cerrar y cual de estas se va a abrir sobre la solucion actual. Esta
solucién es aceptada como un nuevo individuo en la poblacion dependiendo de la
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probabilidad p = exp{— %}. Este proceso continla mientras que la temperatura esté bajando,
y finaliza cuando entra a un estado de congelacion L = 0.

En [29] aplican un método exhaustivo donde se toma la lista de posibles puntos para ubicar
una instalacion, se comparay se selecciona el espacio geografico que da un mejor valor en
la evaluacion de la funcién objetivo para ubicar la instalacion lo mas lejano posible. En caso
contrario, se busca la mayor distancia que se puede obtener al ubicar esta instalacion
teniendo en cuenta ciertos criterios como la distancia en la funcién obijetivo.

En [30] adaptan el algoritmo de la arafia social al problema de P_mediana no capacitado,
para lo cual crean espacios binarios de forma aleatoria, y hacen que una arafia genere
nuevas soluciones a partir de la direccion de movimiento en una anterior iteracion, si
encuentra un mejor resultado esta cambia a partir de su estado.
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Capitulo 3

3 PROCESO ADAPTACION: ALGORITMOS SBHS y HSOS

Para el desarrollo de este proyecto se tom6 como guia el Patron de Investigacién Iterativa
(PI) propuesto por Pratt [31], el cual ha sido creado para proyectos de investigacion que
involucran una solucion computacional. Este propone ciclos compuestos de cuatro etapas
principales: observacién, identificacion del problema, desarrollo de la solucién y prueba de
la solucidn; y al final del ciclo se entregaran unos productos especificos.

Para realizar la adaptacion y adicién de los algoritmos SBHS y HSOS al problema de
ubicacién de instalaciones, se realizaron dos ciclos iterativos. Ademas, una etapa de
documentacién y divulgacion realizada de forma paralela al proyecto.

3.1 CICLO I: ADAPTACION DE ALGORITMOS SBHS Y HSOS

En esta seccion se presenta la funcion objetivo del problema de ubicacion de instalaciones
P_mediana no capacitada, la definicion de los pardmetros iniciales de los algoritmos SBHS
y HSOS, el algoritmo de Floyd adaptado al problema, diferentes métodos de inicializacién
y reparacién de las soluciones. Por Ultimo, se realiz6 el afinamiento de parametros de los
algoritmos adaptados.

3.1.1 Funcién objetivo ubicacion de instalaciones P_mediana no capacitado

La funcién objetivo del problema de ubicacion de instalaciones (FLP) no capacitado, tiene
en cuenta caracteristicas que ayuda a identificar las posibles ubicaciones en el espacio
geografico, asignandole la minima distancia. El conjunto de caracteristicas usado para la
configuracion base de la funcion objetivo ecuacion (6), es el reportado en [5], considerando
los buenos resultados obtenidos.

NP
fik — f(slk) = E(min(diSt[i] [mj])) (6)
i=1

m; € {my,m,, ms, ey My

Dénde: f*es el valor de la funcién objetivo de una solucion i perteneciente a una poblacion
de tamafio k. Igualada a la sumatoria de la minima distancia entre un punto de demanda i
hacia las instalaciones m;. Teniendo en cuenta que la funcion tiene una restriccion sobre el
namero de instalaciones P que seran ubicadas en el espacio geogréfico.

3.1.1.1 Distancia

Se define como distancia al recorrido de viajar entre los puntos de demanda hacia las
instalaciones, considerandose desde una perspectiva linea a la longitud del segmento de
la recta que los une.
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3.1.1.2 Asignacién

Se conoce como asignacion a los puntos de demanda i que se asignhan a una instalacion
m;, para lo cual j varia entre 1 al nimero de instalaciones p a ubicar en el problema.

3.1.2 Parametros iniciales

Para definir de manera preliminar los parametros de los algoritmos SBHS y HSOS
adaptados a FLP no capacitado, se tomé como referencia la evaluacién y andlisis de los
parametros como un problema discreto [12],[13], adaptandolos al problema de FLP.
3.1.2.1 HSOS

El algoritmo HSOS utiliza el siguiente parametro:

e Tasa de ajuste de tono (PAR): Define el ajuste o modificacién que se realizara a
cada dimension de la armonia, el cual es 0.365.

3.1.2.2 Pardmetros que usan ambos algoritmos

Los algoritmos SBHS y HSOS utilizan los siguientes parametros:

e Tasa de consideracion de la memoria arménica (HMCR): Define la tasa de
consideracién de elementos de la memoria para la nueva armonia, se usa de
manera preliminar la ecuacion (7).

HMCR = (1 — (10/NP)) (7
Donde NP es un parametro asociado al problema.

e Tamafo de la memoria arménica (HMS): Es el tamafio que se define para la
poblacion, es decir, la memoria armdnica, el cual es de 30.

¢ Numero maximo de evaluaciones de la funcion objetivo (maxEFOS): Es el
ndamero maximo de evaluaciones que se ejecutaran, en caso de que los algoritmos
adaptados no encuentren la solucién éptima. Este valor es de 1000 evaluaciones

3.1.2.3 Asociados al problema

En cuanto a los parametros asociados al problema, se toma en cuenta maxEFOS, esto es
debido a que los algoritmos pueden converger en una solucién u 6ptimo local. Ademas, los
siguientes parametros que se definen en cada conjunto de datos de OR-LIB:

e Numero de posibles ubicaciones (NP): Numero de posibles puntos de localizacion
donde una instalacion puede ser ubicada.

e Numero de instalaciones a ubicar (P): Numero de instalaciones que seran
ubicadas en el espacio geogréfico.

e Optimo conocido (OptKnow): Valor éptimo al ubicar P instalaciones en el espacio
geografico.
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Obteniendo como resultado, los parametros iniciales que se observan en la Tabla 3.

Tabla 3 Parametros Iniciales

Parametro Valor
Tamario de la memoria 30
SBHS Tasa de consideracion (1-(1/NumVertices))
Tamario de la memoria 30
HSOS Probabilidad ajuste memoria 0.365
Tasa de consideracion (1-(/NumVertices))

3.1.3 Algoritmo de Floyd

Debido a la estructura de los conjuntos de datos de la libreria OR-LIB usados en este
proyecto, para el problema de P-mediana no capacitado, Beaskley [5] sugiere el uso del
algoritmo de Floyd sobre los datos para hacer un grafo no dirigido sobre ellos, permitiendo
determinar las distancias minimas entre un punto de demanda hacia una posible
instalacion.

Este algoritmo para encontrar el camino minimo, busca el camino entre todos los pares de
vértices en una Unica ejecucion, comparando todas las rutas posibles a través de la matriz
de distancias como la presentada en la Figura 3. La matriz de Floyd parte del hecho que
hay diferentes puntos conectados entre si, si el punto no encuentra una conexién con otro,
lo indica en la matriz como un valor muy elevado o infinito.

M =

88w ®
RMDEL‘J
g o8 8 d
SR TR

g oug =

Figura 3. Representacion inicial matriz distancias

Posteriormente el algoritmo mejora paulatinamente cada punto que esta interconectado en
el grafo por medio de estimaciones para hallar el camino mas corto, hasta conocer que la
estimacion es optima. Como se observa en la Figura 3, el primer punto de demanda (fila y
columna 1), no esté conectado directamente al ultimo punto (fila 1, columna 5), por lo cual
aparece en la matriz como infinito. Posteriormente se estima como llegar a este punto
haciendo la suma de distancias desde el primer punto de demanda al tercero (con valor de
distancia de 5), y luego del tercero al quinto (con un valor de 15), logrando estimar que el
primer punto estéa conectado al ultimo con una distancia de 20, como se observa en la Figura
4.
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oo 20
17 0 12 oo 27
oo 15
0 17
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Figura 4. Matriz Adyacencia aplicando algoritmo Floyd

La implementacion de este algoritmo se realiz6 teniendo en cuenta las sugerencias
propuestas por Beaskley [5], para tener una matriz completa de distancias minimas de
asignacion. Para esta matriz, en la ecuacion (8), se establece que cuando el punto i no
tiene conexion con el punto j, el valor de la distancia es igual a infinito.

c(i,j) = infinito para i =1,...ny j=1,.... N1 . (8)

Donde n es el nimero de posibles ubicaciones en el espacio geografico, i la asignacién de
un punto en la fila de la matriz, y j la asignacion de un punto en la columna de la matriz.

Cuando la distancia de recorrer hacia el mismo punto (donde i sea igual a j), el valor de la
distancia sera igual a 0, tal como se muestra en la ecuacion (9).

c(i,j)=0parai=1,..,ni=j (9)

Posteriormente se asigna un valor en la matriz de distancias igual a k, cuando se desea
recorrer desde el punto i hacia una instalacion j (y que i sea diferente a j), de este mismo
modo, se asigna el mismo valor k cuando se requiere recorrer desde el mismo punto j hacia
i, Somo se muestra en la ecuacion (10).

c(i, )=kyc(,i)=k (10)

3.1.4 Inicializacién

Para la inicializacién de la poblacion de los algoritmos HSOS y SBHS para el problema de
la mochila, se usa la ecuacién (11), que determina el nimero de elementos que seran
insertados en la mochila (colocando el estado en 1) cuando un aleatorio es mayor o igual a
0.5, y cero si no se cumple la condicién. Permitiendo obtener una probabilidad de 50% en
la insercién de cada elemento en la mochila.

1, si myRandom = 0.5

Random = {O,si myRandom < 0.5

(11)

En el problema de la mochila no se realiza un proceso de reparacion en las soluciones de
la poblacion inicial, debido a que busca maximizar el valor de elementos insertados en la
mochila para que cada solucion contenga una gran cantidad de elementos, y
posteriormente en la evolucién del algoritmo ser reparada.

Facultad de Ingenieria Electrénica y Telecomunicaciones 16
Programa de Ingenieria de Sistemas — Universidad del Cauca



Algoritmos metaheuristicos para el problema de ubicacién de instalaciones P-Mediana no capacitado.

Sin embargo, en el problema de P-mediana se busca ubicar solo P instalaciones y si no se
hace reparacién en la poblacion inicial se generan para los dos algoritmos soluciones
inviables como puntos de partida. Por esta razén, se buscé aplicar dos alternativas de
inicializacion en donde la reparacién de cada solucion haga la solucién viable con respecto
al problema.

3.1.4.1 Inicializacion aleatoria controlada

Es un proceso en el cual se selecciona de forma aleatoria dentro del vector
X; un nimero de instalaciones igual a P. Para cada X; se inicializa teniendo en cuenta el
namero P de instalaciones a ubicar. En la Tabla 4 se presentan dos ejemplos, donde n
representa el numero de vértices (puntos de demanda) donde puede ser ubicada una
instalacion, y P el numero de instalaciones a ubicar.

Tabla 4. Inicializacién aleatoria controlada (n = 5, P = 2)

X; 1 2 3 4 5
X, 0 1 1 0 0
X, 1 1 0 0 0

La inicializaciéon implementada (ver Figura 5) genera una lista de soluciones, la cual se
llamara poblacién (linea 2), para cada uno de los individuos se genera una lista de vértices
de tamafio P, seleccionados de forma aleatoria (linea 5), luego se activa cada una de estos
colocando un 1 en la posiciébn donde se ubicara una instalacion (linea 7), posteriormente
esta solucion es evaluada (Linea 8) y adicionada a la poblacién (Linea 9).

poblacién = lista<solucion>

i=20 tamafoPoblacion

solucion = nueva_solucion<solucion>

vertices = seleccionarPVerticesAleatoriamente(P)
n=1 vertices
solucién.activar(posiciones[n])

solucidn.evaluar()

poblacion.adicionar(solucion)

Figura 5. Inicializacion aleatoria controlada

3.1.4.2 Inicializacién aleatoria con conocimiento

Para esta inicializacion de la solucion se tom6 como base el planteamiento de los algoritmos
base, realizando un cambio en el porcentaje para 1 y 0, (ver ecuacion (12)), donde la
probabilidad de ubicar una instalacion es del 30%. El aleatorio (myRandom) es un nimero
entre 0 y 1.0.
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0,si myRandom < 0.7

1 si myRandom = 0.7 (12)

Random = {

La implementacion de esta inicializacion (ver Figura 6), al igual que la anterior crea una lista
de soluciones llamada poblacién, esta lista tiene un tamafo definido a partir del problema.
Luego se itera sobre la lista de soluciones (linea 3), y a cada uno de sus vértices (linea 5)
se les realiza una activacion aleatoria (linea 7) de acuerdo con una probabilidad del 30%.
Posteriormente, para que esta solucion sea factible (nUmero de instalaciones igual a P), se
hace uso de un operador de reparacién (linea 8), nombrado como reparador con
conocimiento, el cual es detallado en la seccion 3.1.5.1. Por ultimo, se evallUa la solucién
(linea 9) y se adiciona la lista de la poblacion (linea 10).

poblacion = lista<solucion>

i=20 tamafoPoblacion
solucion = nueva_solucion<solucion>
v =20 solucioén.NumeroVertices

aleatorio() > 0.7

solucién.activar(v)
solucién.reparar
solucioén.evaluar()
poblacion.adicionar(solucion)

Figura 6 Inicializacion aleatoria con conocimiento

3.1.5 Operador de Reparacion

Los algoritmos HSOS y SBHS para el problema de la mochila, cuentan con un operador de
reparacion. Debido al cambio en la funcién objetivo, se observa que en el problema de FLP
P_mediana no capacitado no se puede hacer uso de estos operadores, esto es debido a
que la reparacion mencionada tiene en cuenta el valor de los objetos que seran
almacenados en la mochila, sin importar el nUmero de elementos que se encuentran en la
solucion, mientras que el problema FLP P_mediana no capacitado restringe el nimero de
elementos a ubicar en una solucién.

Por ende, se describen dos nuevos métodos para identificar si un proceso aleatorio o con
conocimiento se adapta mejor a este tipo de problema, de los cuales uno esta definido en
la literatura para un problema similar al de ubicacion de instalaciones P_mediana no
capacitada.

3.1.5.1 Reparador con conocimiento

Este reparador se basa en el planteamiento del operador de reparacion en [29], para
soluciones del problema P_mediana desagradable, cuyo objetivo es ubicar instalaciones lo
mas lejos de los clientes, maximizando el valor de la funcién objetivo. Este operador parte
del hecho de que una solucibn no cumple con la regla de ubicar un nimero P de
instalaciones definidas, es decir, una solucién puede presentar un nimero mayor 0 menor
de estas al requerido en el espacio geografico. También parte de que al agregar
instalaciones el valor de la funcién objetivo disminuye y al eliminarlas el valor de la funcién
objetivo aumenta, teniendo en cuenta lo anterior el reparador puede tomar dos casos:
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e Primer caso. Cuando el nUmero de instalaciones ubicadas es menor a P, para lo cual la
ecuacion (13) evalta los puntos donde no se ha ubicado una instalacion y mediante el
uso de un vector de menores distancias, calculado a partir de la ecuacion (14),
determina para cada punto cuanto disminuye el valor la funciéon al agregarse como
instalacion. La ecuacion (15) selecciona el punto que genere una menor disminuciéon
dado que como se menciond antes se estd maximizando, posteriormente sera agregado
a la solucion como una instalacion.

i€l

PerdidaPorAdicion (j,x) = ) min{0,(d;; — 6;)} j 3 s (13)
i=0 i

N mln{du,] € Sx} (14)

k = Argmin (PerdidaPorAdicion (j, x))j D Sy (15)

Sea s, el conjunto de instalaciones seleccionadas a ubicar, es decir, que su estado en
la solucién es 1; §; es la distancia entre la demanda i y la instalacibn mas cercana j
gue pertenece a s,; dijLa distancia entre una demanda i y la instalacion j que
pertenece a s,.

e Segundo caso. Cuando el numero de instalaciones es mayor a P, para lo cual la
ecuacion (16) evalia el conjunto de puntos seleccionados como instalaciones vy
determina para cada punto cuando aumenta la funcion objetivo al ser este eliminado del
conjunto de instalaciones. La ecuacion (17) selecciona la instalacion que genere el
mayor aumento de la funcién objetivo y procedera a quitarlo de la lista de instalaciones
de la solucion.

GananciaPorEliminacion (j.x) = Z (min{d, t € s, \ {j}} — &) (16)

€ly j=argminges,{dit}

k = Argmax (GanaciaPorEliminacion (j,x))j 3 sy a7)

Sea t el conjunto de instalaciones que quedan después de quitar una instalacion j de
S, dit es la distancia entre una demanda i y la instalaciébn méas cercana t que pertenece
asy.

Tomando como base lo anterior se realizan cambios para adaptarlo al problema de P-
mediana, que busca ubicar instalaciones lo mas cerca posible de los clientes para minimizar
la funcién objetivo. Estos cambios se realizaron al agregar la instalacion (ver ecuacion (18)),
seleccionando el vértice j con mayor valor de perdida de la funcion objetivo; y al eliminar la
instalacion (ver ecuacion (19)) seleccionando el punto j que pertenece al conjunto de
vértices con menor aumento de la funcion. Luego se repiten estos procedimientos hasta
gue el numero de instalaciones en la solucién sea igual a P.

k = DeterminarPosArgmax (PerdidaPorAdicion >, x))j 3 s, (18)
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k = DeterminarPosArgmin (GanaciaPorEliminacion g, x))j D Sy (29)

Como se muestra en la Figura 7, el operador de reparacion inicia determinando las menores
distancias entre las instalaciones que han sido ubicadas en el espacio geografico, y los
puntos de demanda (linea 3), si el nUmero de instalaciones ubicadas en el espacio
geografico es menor a la restriccion P, se determina entre los puntos de demanda (vértice)
gue no tienen asignada una instalacion, el punto que genera una mayor disminucién en el
valor de la funcién objetivo (linea 5) para ser activado como instalacion (linea 6). Por otro
lado, si el nimero de instalaciones ubicadas es mayor a la restriccion P, se establece que
instalacion al ser eliminada genera el minimo aumento en el valor de la funcion objetivo
(linea 11), para ser desactivada como una instalacion (linea 13). En ambos casos, la lista
de menores distancias es actualizada (linea 7 y 14).

pMedianas = MiProblema.Pmedianas
menoresDistancias = DeterminarMenoresDistancias(posInstalaciones)
(PosInstalaciones.contar < pMedianas)
pos = DeterminarPosArgMax(menoresDistancias, Vertices)
Activar(Pos)
menoresDistancias=ActualizarMenoresDistanciasAgregacion(
MyAlgorithm, pos, menoresDistancias)

(PosInstalaciones.contar > pMedianas)
pos = DeterminarPosArgMin(menoresDistancias,
PosInstalaciones, MyAlgorithm)
InActivar(pos)
menoresDistancias=ActualizarMenoresDistanciasEliminacion(
MyAlgorithm, pos, menoresDistancias, PosInstalaciones)

Figura 7. Reparador Con Conocimiento

3.1.5.2 Reparador aleatorio

En este reparador (ver Figura 8) cuando hay menos instalaciones ubicadas en la solucion
(linea 3), se ubica una instalacion de forma aleatoria del conjunto de puntos de demanda
en donde esta puede ser ubicada (linea 4) y se agrega a la solucién. De igual forma, si
sobran instalaciones, el reparador toma aleatoriamente una instalacién que ha sido ubicada
para ser eliminada del conjunto de instalaciones (linea 7). Luego, se repiten estos
procedimientos hasta que el nUmero de instalaciones en la solucién sea igual a P

pMedianas = MyAlgorithmo.MyProblema.PMedianas
(Contar(PosInstalaciones) < pMedianas)
Activar(Utils.VerticeValidacion(Vertices,MyAlgorithm, 1));

(Contar(PosInstalaciones) > pMedianas)
InActivar(Utils.VerticeValidation(Vertices, MyAlgorithm, 0));

Figura 8. Reparador Aleatorio
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3.1.6 Resultados Preliminares

A partir de estos pardametros iniciales de la Tabla 3, (ver seccién 3.1.2) y de las adaptaciones
realizadas, se obtienen los resultados en la Tabla 5, utilizando el operador de inicializacion
aleatorio con conocimiento (ver seccion 3.1.4.2), y el operador de reparacion con
conocimiento (ver seccion 3.1.5.1)

Tabla 5. Resultados parametros PAR=0.365 HMCR=1-(10/NP) HMS=30

Conjunto de datos Promedio FmedianRPE Desviacion estandar
Problema | Optimo | HSOS SBHS HSOS SBHS HSOS SBHS
pmedl 5819 | 5819.00| 5820.03 0 0.0177 0 0.0103
pmed2 4093 | 4093.40| 4095.20| 0.0097 0.0537 0.0040 0.0220
pmed3 4250 | 4250.00| 4251.73 0 0.0407 0 0.0173
pmed4 3034 | 3036.73| 3056.37| 0.0900 0.7372 0.0273 0.2236
pmed5 1355| 1371.50| 1409.73| 1.2177 4.0393 0.1650 0.5473
pmed6 7824 | 7824.00| 7824.00 0 0 0 0
pmed7 5631| 5631.00| 5632.23 0 0.0219 0 0.0123
pmed8 4445| 4445.00| 4468.47 0 0.5279 0 0.2346
pmed9 2734 | 2750.87| 2840.53| 0.6169 3.8966 0.1686 1.0653
pmed10 1255| 1309.37| 1434.13| 4.3320| 14.2735 0.5436 1.7913
pmedi1l 7696 | 7696.00| 7696.70 0 0.0090 0 0.0070
pmedi12 6634 | 6634.00| 6638.60 0 0.0693 0 0.0460
pmed13 4374 | 4374.10| 4437.90| 0.0022 1.4609 0.0010 0.6390
pmedl14 2968 | 2982.70| 3157.33| 0.4952 6.3791 0.1470 1.8933
pmed15 1729 | 1802.83| 1971.63| 4.2702| 14.0331 0.7383 2.4263
pmed16 8162 | 8162.00| 8162.17 0 0.0020 0 0.0016
pmed17 6999 | 6999.00| 7004.57 0 0.0795 0 0.0556
pmedi18 4809 | 4811.73| 4914.90| 0.0568 2.2021 0.0273 1.0590
pmedi19 2845| 2868.70| 3060.63| 0.8330 7.5793 0.2370 2.1563
pmed20 1789 | 1891.87| 2122.57| 5.7499| 18.6454 1.0286 3.3356
pmed21 9138| 9138.00| 9138.00 0 0 0 0
pmed22 8579 | 8579.00| 8580.73 0 0.0202 0 0.0173
pmed23 4619 | 4623.87| 4779.00| 0.1053 3.4639 0.0486 1.6000
pmed24 2961 | 2988.07| 3218.67| 0.9141 8.7020 0.2706 2.5766
pmed25 1828 | 1936.63| 2162.47| 5.9427| 18.2968 1.0863 3.3446
pmed26 9917 | 9917.00| 9918.70 0 0.0171 0 0.0170
pmed27 8307 | 8307.10| 8312.77| 0.0012 0.0694 0.0010 0.0576
pmed28 4498 | 4506.07| 4659.13| 0.1793 3.5823 0.0806 1.6113
pmed29 3033| 3057.93| 3310.40| 0.8220 9.1460 0.2493 2.7740
pmed30 1989 | 2107.53| 2363.77| 5.9594| 18.8419 1.1853 3.7476
Promedio | 1.0533 4.5403 0.2003 1.0430

Ademas, en la Tabla 6 se presentan los resultados obtenidos con los mismos parametros
iniciales mencionados en la seccion 3.1.2, con el operador de inicializacion aleatorio
controlado (ver seccion 3.1.4.1), y el operador de reparacion aleatorio (ver seccion 3.1.5.2).

Facultad de Ingenieria Electrénica y Telecomunicaciones 21
Programa de Ingenieria de Sistemas — Universidad del Cauca



Algoritmos metaheuristicos para el problema de ubicacién de instalaciones P-Mediana no capacitado.

Tabla 6. Resultados parametros PAR=0.5 HMCR=0.95 HMS=25

Conjunto de datos Promedio FmedianRPE Desviacion estandar
Problema | Optimo HSOS SBHS HSOS SBHS HSOS SBHS
pmedl 5819 HSOS SBHS HSOS SBHS HSOS SBHS
pmed2 4093 | 5976.2333| 5935.4333 2.7020 2.0009 1.5723 1.1643
pmed3 4250 | 4585.0333| 4459.6666| 12.0213 8.9583 4.9203 3.6666
pmed4 3034 | 4744.9000| 4662.0000| 11.6447 9.6941 4.9490 4.1200
pmed5 1355 | 3629.3666 | 3595.5333| 19.6231 18.5080 5.9536 5.6153
pmed6 7824 | 1792.0000| 1808.2000| 32.2509 33.4460 4.3700 4.5320
pmed7 5631 | 8095.3333| 8043.4666 3.4679 2.8050 2.7133 2.1946
pmed8 4445 | 6164.1666 | 6129.0333 9.4684 8.8444 5.3316 4.9803
pmed9 2734 | 5424.6666 | 5266.3666| 22.0397 18.4780 9.7966 8.2136
pmed10 1255 | 3586.7333| 3536.2333| 31.1899 29.3420 8.5273 8.0223
pmed11 7696 | 1839.9000| 1859.8333| 46.6055 48.1930 5.8490 6.0483
pmedi12 6634 | 7955.4000| 7981.7000 3.3705 3.7123 2.5940 2.8570
pmed13 4374 | 7435.8666 | 7282.6666| 12.0872 9.7779 8.0186 6.4866
pmed14 2968 | 5379.1333 | 5240.7333| 22.9797 19.8150 10.0513 8.6673
pmedi15 1729 | 3938.7333| 3878.9000| 32.7066 30.6900 9.7073 9.1090
pmed16 8162 | 2521.0000| 2514.8000| 45.8068 45.4480 7.9200 7.8580
pmed17 6999 | 8468.1333| 8503.2666 3.7507 4.1811 3.0613 3.4126
pmed18 4809 | 7771.533| 7731.8000| 11.0377 10.4700 7.7253 7.3280
pmed19 2845 | 5913.3333| 5819.2333| 22.9638 21.0070 11.0433| 10.1023
pmed20 1789 | 3831.7666 | 3797.4666| 34.6842 33.4780 9.8676 9.5246
pmed21 9138| 2713.0333| 2739.6333| 51.6508 53.1370 9.2403 9.5063
pmed22 8579 | 9567.9333| 9730.2666 4.7048 6.4813 4.2993 5.9226
pmed23 4619 | 9408.8333| 9421.4000 9.6728 9.8193 8.2983 8.4240
pmed24 2961 | 5798.5333| 5711.1333| 25.5365 23.6440 11.7953| 10.9213
pmed25 1828 | 4020.0333| 4000.7333| 35.7660 35.1140 10.5903| 10.3973
pmed26 9917 | 2790.2000| 2808.9000| 52.6367 53.6590 9.6220 9.8090
pmed27 8307 | 1026.7666 | 10461.3666 3.5370 5.4892 3.5076 5,4436
pmed28 4498 | 9155.7333| 9105.5333| 10.2170 9.6127 8.4873 7.9853
pmed29 3033 | 5718.7000| 5618.6333| 27.1387 24,9140 12.2070| 11.2063
pmed30 1989 | 4151.4333| 4119.1000| 36.8754 35.8040 11.1843| 10.8610
Promedio | 22.9880 22.2319 7.4482 7.1571

En la experimentacion se encontraron mejores resultados haciendo uso de los operadores
de inicializacién con conocimiento y del reparador con conocimiento (ver Tabla 5), esto es
debido a que estos operadores hacen una busqueda exhaustiva. Por esto, con esta
configuracion de los algoritmos se inicia el afinamiento de parametros.

3.1.7 Afinamiento de parametros

Debido a la complejidad del problema, se investigé en la literatura sobre posibles valores
de estos parametros. Sin embargo, no se encontré una aproximacion para el problema de
ubicacién de instalaciones P_mediana no capacitado, por lo tanto, se partio de los valores
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preliminares de los pardmetros obtenidos en la Tabla 3 (seccion 3.1.2) y se realizd una
exploracion de valores cercanos a estos indicados en el problema de la mochila (ver Tabla
7).

Ademas, se agregaron los parametros: (1) limite inferior (LimInf), el cual toma un valor del
25% para el algoritmo SBHS y del 50% para HSOS de las medianas a ubicar en el espacio,
teniendo un minimo en el limite de instalaciones presentes en una solucion durante la
evolucion del algoritmo, para no obtener soluciones inviables (cuando no se ha ubicado una
instalacion en la solucion); y (2) limite superior (LimSup), que esta presente en el algoritmo
HSOS, este pardmetro toma un valor del 50% extra de medianas a ubicar, restringiendo el
ndamero maximo de posiciones que se activaran como instalaciones en una solucién, para
disminuir el tiempo de reparacion dado que en la evolucidon se puede generar soluciones
con muchas instalaciones activadas, generando un mayor tiempo de procesamiento en la
reparacion. En el caso de SBHS no fue necesario este parametro, debido a que no genera
soluciones con muchas instalaciones activadas.

Tabla 7. Ajuste de parametros

Parametro Valor

HMS 25 35

sgHs | HMCR 0.95 (1-(/NumVertices))
LimInf NumVertices*0.25 NumVertices*0.25
HMS 25 35

HSOS | pAR 0.5 0.365
HMCR 0.95 (1-(/NumVertices))
LimInf NumVertices*0.5 NumVertices*0.5
LimSup NumVertices*1.5 NumVertices*1.5

Partiendo del conjunto de valores de los parametros de la Tabla 7, de la primera columna
se obtuvieron los resultados que se presentan en la Tabla 8, y de la segunda columna los
que se muestran en la Tabla 9.

Tabla 8. Resultados parametros PAR=0.5 HMCR=0.95 HMS=25

Problema Promedio FmedianRPE Desviacion estandar
Conjunto de |
datos Optimo | HSOS SBHS HSOS | SBHS HSOS SBHS
pmedl 5819 5819 5819 0 0 0 0
pmed2 4093 4093 4095 0 0.0488 0 0.0200
pmed3 4250 4250 4250 0 0 0 0
pmed4 3034| 3034.67| 3052.63| 0.0219 0.6141 0.0066 0.1863
pmed5 1355| 1368.17| 1413.40| 0.9717 4.3099 0.1316 0.5840
pmed6 7824 7824 7824 0 0 0 0
pmed7 5631| 5632.40| 5631.27| 0.0248 0.0047 0.0140 0.0026
pmed8 4445 4445| 4468.70 0 0.5331 0 0.2370
pmed9 2734 | 2748.57| 2828.37| 0.5327 3.4515 0.1456 0.9436
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Problema Promedio FmedianRPE Desviacion estandar
Conjunto de |
datos Optimo | HSOS SBHS HSOS |SBHS HSOS SBHS
pmed10 1255 1305.67 1427.03| 4.0371 13.7078 0.5066 1.7203
pmedl1 7696 7696 7696 0 0 0 0
pmed12 6634 6634 6634 0 0 0 0
pmed13 4374 | 4374.33| 4443.50| 0.0076 1.5889 0.0033 0.6950
pmed14 2968 2980.97 3142.77| 0.4368 5.8883 0.12966 1.7476
pmed15 1729 | 1804.30| 1964.03| 4.3551 13.5935 0.7530 2.3503
pmedl16 8162 8162 8162 0 0 0 0
pmed17 6999 6999 | 7000.27 0 0.0180 0 0.0126
pmed18 4809 | 4811.30| 4911.37| 0.0478 2.1286 0.0230 1.0236
pmed19 2845| 2864.63| 3041.07| 0.6900 6.8916 0.1963 1.9606
pmed20 1789 1875.73 2100.97 | 4.8481 17.4380 0.8673 3.1196
pmed21 9138 9138 9138 0 0 0 0
pmed22 8579 8579 8579 0 0 0 0
pmed23 4619 | 4621.67 4759.27| 0.0577 3.0367 0.0266 1.4026
pmed24 2961 | 2984.67| 3198.83| 0.7992 8.0321 0.2366 2.3783
pmed25 1828 1927.13 2166.43| 5.4230 18.5138 0.9913 3.3843
pmed26 9917 9917 | 9917.47 0 0.0047 0 0.0046
pmed27 8307 | 8307.10| 8307.10| 0.0012 0.0012 0.0010 0.0010
pmed28 4498 | 4504.72 4650.03| 0.1494 3.3800 0.0672 1.5203
pmed29 3033| 3050.83| 3300.27| 0.5879 8.8119 0.1783 2.6726
pmed30 1989 2100.90 2364 | 5.6259 18.8536 1.1190 3.7500
Promedio | 0.9539 4.3616 0.1799 0.9905

Tabla 9. Resultados parametros PAR=0.365 HMCR = (1-(1/NumVertices)) HMS=35.

Problema Promedio FmedianRPE Desviacion estandar
comunto | OPIM | Hsos | SBHS | HSOS | SBHS HSOS SBHS
e datos 0
pmedl 5819 5819 5820.03 0 0.0177 0 0.0103
pmed2 4093 4093.40 4095.93 | 0.0097 0.0716 0.0040 0.0293
pmed3 4250 4250 4251.73 0 0.0407 0 0.0173
pmed4 3034 3036.73 3056.37 | 0.0900 0.7372 0.0273 0.2237
pmed5 1355 1371.50 1409.73 | 1.2177 4.0393 0.1650 0.5473
pmed6 7824 7824 7824 0 0 0 0
pmed7 5631 5631 5632.23 0 0.0219 0 0.0123
pmed8 4445 4445 4468.47 0 0.5279 0 0.2347
pmed9 2734 2750.86 2840.53 | 0.6169 3.8966 0.1687 1.0653
pmed10 1255 1309.36 1434.13|4.3320| 14.2735 0.5437 1.7913
pmedl1l 7696 7696 7696.70 0 0.009 0 0.0070
pmed12 6634 6634 6638.60 0 0.0693 0 0.0460
pmedl3 4374 4374.10 4436.40] 0.0022 1.4266 0.001 0.6240
pmed14 2968 2982.70 3157.33| 0.4952 6.3791 0.147 1.8933
pmedl15 1729 1802.83 1971.63 | 4.2702| 14.0331 0.73833 2.4263
pmedl16 8162 8162 8162.17 0 0.0020 0 0.0017
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Problema Promedio FmedianRPE Desviacion estandar
comunto | OPIM | Hsos | SBHS | HSOS| SBHS |  HSOS SBHS
pmed17 6999 6999 7004.57 0 0.0795 0 0.0557
pmed18 4809 4811.73 4914.90 | 0.0568 2.2021 0.0273 1.0590
pmed19 2845 2868.70 3060.63 | 0.8330 7.5793 0.2370 2.1563
pmed20 1789 1891.86 2122.575.7499 | 18.6454 1.0287 3.3357
pmed21 9138 9138 9138 0 0 0 0
pmed22 8579 8579 8580.77 0 0.0205 0 0.0177
pmed23 4619 4623.93 4779 0.1068 3.4639 0.0493 1.6000
pmed24 2961 2988.07 3218.67 | 0.9141 8.7020 0.2707 2.5767
pmed25 1828 1936.63 2162.475.9427 | 18.2968 1.08633 3.3447
pmed26 9917 9917 9918.70 0 0.0171 0 0.0170
pmed27 8307 8307.10 8312.77]0.0012 0.0694 0.0010 0.0577
pmed28 4498 4509.37 4659.13 | 0.2527 3.5823 0.1137 1.6113
pmed29 3033 3057.93 3310.40| 0.8220 9.1460 0.2493 2.7740
pmed30 1989 2110.5 2363.77|6.1085| 18.8419 1.2150 3.7477

Promedio | 1.0607 4.5397 0.2024 1.0428

Obteniendo los mejores resultados a partir de la Tabla 8, con los parametros que se
muestran en la Tabla 10.

Tabla 10. Parametros finales ciclo I.

Parametro valor

HMS 25

SBHS HMCR 0.95
Liminf NumVertices*0.25
HMS 25

HSOS PAR 05
HMCR 0.95 _
LimInf NumVertices*0.50
LimSup NumVertices*1.50

Para el algoritmo HSOS, el pardmetro PAR permitié definir la probabilidad de modificar de
igual manera el estado en una dimensién de la armonia (1, en caso que se desea ubicar
una instalacion, y 0 al momento de quitar esta), ademas que al disminuir el tamafio de la
poblacion (HMS) en ambos algoritmos, permitié obtener en las nuevas armonias una mayor
calidad al momento de ser evaluadas en el proceso de evolucién, y por altimo al disminuir
el valor de HMCR para ambos algoritmos, permitid la insercion de diferentes armonias de
forma aleatoria en la poblacion, logrando una mayor exploracion debido al nimero de
vértices que tiene cada problema.
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3.2 CICLO Il: Adiciéon busqueda local a los algoritmos adaptados

3.2.1 Busquedalocal

Una vez finalizado el ciclo |, se estudié e identific6 que busqueda local seria la méas
apropiada para el problema FLP. Teniendo en cuenta el tamafo de los conjuntos de datos
y el tiempo de ejecucion de los algoritmos, se determind que el algoritmo de busqueda local
mas adecuado era el ascenso de la colina, en el cual se realiza un movimiento (cambio) a
la solucién actual por un determinado numero de veces.

Debido a que en el problema de P-mediana, la forma de realizar un cambio a una solucion
es apagando una instalacion (estado en 0) y prendiendo un punto de demanda (estado en
1), se definieron dos formas de hacer este movimiento aplicando activacion y cierre de
instalaciones de forma aleatoria y con conocimiento.

3.2.1.1 Activacion de unainstalacion de forma aleatoria

Para el desarrollo del operador de activaciéon de una instalacion de forma aleatoria (Ver
Figura 9), se selecciona un punto de demanda en el espacio geografico de forma aleatoria
(Linea 4), es decir que su valor sea 0, y ademas que no sea una instalacion (Linea 5), luego
retorna su posicion (Linea 6) para cambiar su estado a 1 dentro de la solucion.

INICIO seleccionarInstalacion()
pos = -1
HACER
pos = validarvertice(Solution.vertices, Solution.MyAlgoritmo, ©)
MIENTRAS verticesnoposibles.contengan(pos);
retornar pos
FIN

Figura 9. Activacién de una instalacion de forma aleatoria

3.2.1.2 Activacion de unainstalacién con conocimiento

Para el desarrollo del operador de activacion de una instalaciébn con conocimiento (ver
Figura 10), el algoritmo toma cada uno de los puntos de demanda que no sean instalaciones
y que no pertenezcan a lista de vecinos inviables para ser activados (linea 4), es decir, las
ubicaciones que no han sido probadas y calcula su distancia de acuerdo con las distancias
de Floyd con la instalacion que se pretende activar (linea 5) y con base en los valores
calculados y guardados para los puntos de demanda (linea 6), se selecciona aquel que
presente el minimo valor de distancia (linea 9) para ser activada.

INICIO PrenderVecinoMascerano (vecinosinviables, instalacionApagar)
Distancias = Lista<indice, valor>;
DESDE i = @ HACER i < NumVertices
Si PosInstalaciones y vecinosinviables nocontienen(i)
Dist = DistanciasFloyd[instalacionapagada][i]
Distancias.afadir(i, dist)
FINSI
FIN DESDE
return pos = min(Distancias)
FIN

Figura 10. Activacion de una instalacion con conocimiento
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3.2.1.3 Cierrede unainstalacién de forma aleatoria

Para el cierre de una instalacion de forma aleatoria (ver Figura 11), selecciona una
instalacion que ha sido ubicada en el espacio geografico de forma aleatoria (Linea 4) y que
no esté en la lista de vértices no posibles para ser apagados (Linea 5), luego retorna su
posicion (Linea 6) para cambiar su estado a 0 dentro de la solucion.

seleccionarInstalacion()
pos = -1

pos = validarvertice(vertices, MyAlgoritmo, 1)
verticesnoposibles.contengan(pos);
retornar pos

Figura 11. Cierre de una instalacion de forma aleatoria

3.2.1.4 Cierre de unainstalacién con conocimiento

Para seleccionar con conocimiento la instalacion a cerrar (ver Figura 12) el algoritmo toma
cada una de las instalaciones que estan activadas en la solucion (linea 4) y calcula la suma
de distancias hacia todos los puntos de demanda de acuerdo con las distancias de Floyd
(linea 7), con base en los valores calculados y guardados para cada instalacion (linea 9),
seleccionando aquella que presente el maximo valor (lineas 13 ,14).

seleccionarInstalacionCerrar(inviablesCerrar, Solucion)
distancias = lista<indice, valor>();

t=20 contar(InstalacionesSolucion)
vecinos_no_viables NO_contiene(InstalacionesSolucion[t])
Sum = @

i=20 Numvertices_Problema

Sum = Sum+DistanciasFloyd(Solucion[i][InstalacionesSolucion[t]])

Afadir(distancias, <InstalacionesSolucion[t], sum>)

mas = Maximo(distancias)
retornar posK = encontrar(valor(distancias, mas))

Figura 12. Cierre de una instalacion con conocimiento

3.2.2 Parametros iniciales

Para la ejecucion del algoritmo de busqueda local, se incluyeron nuevos parametros
asociados a la busqueda local: (1) NumVecinos, que indica el nimero de movimientos que
se realizaran a la solucion; (2) ProbabilidadAplicarLS, probabilidad de aplicar la busqueda
local implementada en estos algoritmos.

Para definir los valores iniciales de estos parametros se tiene en cuenta que: el nimero de
evaluaciones de la funcion objetivo es limitado y que el algoritmo HSOS modifica en cada
iteracion todas las soluciones de la poblacion actual, por lo tanto, la probabilidad de que se
aplique la busqueda local y el nUmero de vecinos generados para cada solucion debe ser
pequefio. Mientras que el algoritmo SBHS genera una Unica solucién en cada iteracion, por
lo cual, la probabilidad de aplicar la busqueda local puede ser alta y el nUmero de vecinos
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generados se puede incrementar un poco. Estos parametros iniciales se muestran en la
Tabla 11.

Tabla 11. Pardmetros iniciales para los algoritmos con LS

Parametro Valor
NumVecinos 5
SBHS-LS | propabilidadAplicarLS 100
NumVecinos 3
HSOS-LS ProbabilidadAplicarLS 30

3.2.3 Resultados parciales

Debido a la complejidad del problema y el tiempo utilizado para el procesamiento del
conjunto de datos usado en el Ciclo |, se optd para el Ciclo Il, realizar un agrupamiento
inicial de instancias de acuerdo con el nUmero de puntos de demanda y las medianas, para
determinar qué conjunto de datos ejecutar y asi reducir los tiempos de ejecucion durante la
experimentacion. Para definir estos grupos, se tomaron aquellas instancias que tenian una
cantidad diferente de medianas para distintos vértices en los puntos de demanda.

La experimentacion se realiz6 haciendo algunas combinaciones de las diferentes
activaciones y cierres de instalaciones mencionados en la seccion 3.2.1, para realizar el
movimiento en la busqueda local.

En la Tabla 12 se describe los resultados obtenidos al hacer uso de los operadores de
activacion de una instalacion con conocimiento y de cierre de una instalacién con
conocimiento.

Tabla 12. Prender con conocimiento, apagar por conocimiento

Problema Promedio RPE
(O:IO”J“”“’ Vértices | Mediana | Optimo | SBHS HSOS SBHS HSOS
e datos
pmed1 100 5| 5819 5819 5819 0 0
pmed4 100 20| 3034 | 3046.1333| 3046.1333 3.0608 0.3999
pmed6 200 5| 7824 7824 7824 0 0
pmeds 200 20| 4445 4446.4000 | 4446.4000 1.7975 0.0314
pmed14 300 60| 2968| 3008.9000 | 3008.9000 7.8099 1.3780
pmed19 400 80| 2845| 2898.3667 | 2898.3667 8.0023 1.8758
pmed23 500 50| 4619 | 4642.7333| 4642.7333 4.1271 0.5138
pmed26 600 5] 9917 9917 9917 0.0047 0
Promedio RPE 3.1003 0.5249

En la Tabla 13 se describe los resultados obtenidos al hacer uso de los operadores de
activacion de una instalaciéon de forma aleatoria y cierre de una instalacion de forma
aleatoria.
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Tabla 13. Prender aleatorio, apagar aleatorio.

Problema Promedio RPE
ggrg;{]otg Vértices | mediana | Optimo SBHS HSOS SBHS HSOS

pmedl 100 5 5819 | 5819.0667 5819 | 0.0011 0
pmed4 100 20 3034 | 3126.5667 | 3044.6333| 3.0509 0.3504
pmed6 200 5 7824 7824 7824 0 0
pmed8 200 20 4445 | 4531.2667 | 4446.6000| 1.9407 0.0359
pmed14 300 60 2968 3189 | 3005.6333| 7.4460 1.2679
pmed19 400 80 2845| 3070.7667 | 2894.9333| 7.9355 1.7551
pmed23 500 50 4619 | 4809.7667| 4640.1000| 4.1300 0.4568
pmed26 600 5 9917 | 9917.8333 9917 | 0.0084 0

Promedio RPE | 3.0641 0.4833

Y por ultimo en la Tabla 14, se describe los resultados obtenidos al hacer uso de los
operadores de activacion de una instalacion de forma aleatoria y cierre de una instalacion

con conocimiento.

Tabla 14. Prender Aleatorio, apagar conocimiento.

Problema Promedio RPE
ggrg;t”;g Vértices | mediana | Optimo SBHS HSOS | SBHS | HSOS
pmed1 100 5 5819 5819 5819 0 0
pmed4 100 20 3034| 3108.5667| 3043.7667| 2.4577 0.3219
pmed6 200 5 7824 7824 7824 0 0
pmeds 200 20 4445| 4529.7000| 4447.8333| 1.9055 0.0637
pmed14 300 60 2968| 3199.3000| 3009.9667 | 7.7931 1.4139
pmed19 400 80 2845| 3070.9667 | 2896.8667| 7.9425 1.8230
pmed23 500 50 4619| 4787.8000| 4642.5333| 3.6544 0.5094
pmed26 600 5 9917| 9917.4667 9917 | 0.0047 0

Promedio RPE | 2.9697 0.5165

Con estos resultados, se hace una comparacion de los movimientos usados (ver Tabla 15),
por medio de la medida de funcidn de error porcentual, que permite conocer el error relativo
al hacer uso de estos operadores en el algoritmo de busqueda local.

Tabla 15. Comparacion movimiento para bisqueda local.

PROMEDIO RPE

TIPO PRUEBA SBHS HSOS TOTAL
PrenderConocimiento_ApagarAleatorio 3.1003 0.5249 3.6252
PrenderAleatorio_ApagarAleatorio 3.0641 0.4833 3.5473
PrenderAleatorio ApagarConocimiento 2.9697 0.5165 3.4862
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Como se observa en la Tabla 15, se obtiene que activar una instalacion de forma aleatoria
y cerrar con conocimiento obtiene mejores resultados, permitiendo diversidad al seleccionar
una instalacion del espacio geogréfico, y en el cierre busca disminuir el valor de la funcion
objetivo entre los valores que han sido ubicados.

Por otra parte, la busqueda local se puede implementar tanto en la evolucion de los
algoritmos adaptados, como en la inicializacion de la poblacion, por ende, se hace una
experimentacion para observar si es una buena opcion implementar la basqueda local sobre
las soluciones de la poblacién inicial, tal como se muestra en la Tabla 16.

Tabla 16. Comparacion aplicar basqueda local.

GOl S BN HOELAG O SIN LS EN POBLACION INICIAL
INICIAL
Problema RPE RPE
Conjunto de )
datos Optimo SBHS HSOS SBHS HSOS
pmedl 5819 0.00 0.00 0 0
pmed4 3034 2.97 0.52 2.4577 0.3219
pmed6 7824 0.00 0.00 0 0
pmed8 4445 2.11 0.07 1.9055 0.0637
pmedl14 2968 7.74 1.82 7.7931 1.4139
pmedl19 2845 8.41 2.32 7.9425 1.8230
pmed23 4619 4.00 0.74 3.6544 0.5094
pmed26 9917 0.00 0.00 0.0047 0
Promedio 3.15 0.68 2.9697 0.5165

Como se observa en la Tabla 16, los resultados no mejoran al aplicar el algoritmo de
busqueda local en el operador de inicializacién, esto puede ocurrir debido a que los
individuos pueden quedarse en optimos locales y de esta forma no se logra explorar otros
puntos del espacio de busqueda.

3.2.4 Afinamiento final de parametros

Para este afinamiento de parametros, se tuvo en cuenta los operadores usados en el
afinamiento de parametros para el ciclo |, pero debido a que la desviacién estandar y la
funcién de RPE se estaba incrementando con respecto a los resultados obtenidos en el
ciclo I, se disminuy6 la probabilidad de aplicar el algoritmo de buUsqueda local y se
incremento el nimero de vecinos generados a la solucion actual, tomando valores cercanos
a los encontrados en los resultados parciales, tal como se muestra en la Tabla 17.

Tabla 17. ParAmetros Finales HSOS-SBHS.

Parametro Valor
NumVecinos 10 15
SBHS-LS ProbabilidadAplicarLS 20% 10%
NumVecinos
- o . 10 15
HSOS-LS ProbabilidadAplicarLS 15% 10%
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Partiendo del conjunto de valores de los parametros de la Tabla 17, de la primera columna
se obtuvieron los resultados que se presentan en la Tabla 18, y de la segunda columna los
gue se muestran en la Tabla 19.

Tabla 18. Resultados Numvecinos=10; Probabilidad=20% SBHS; Probabilidad=15% HSOS.

Conjunto de datos Promedio FmedianRPE Desviacion estandar
Problema | Optimo HSOS SBHS HSOS SBHS HSOS SBHS
pmedl 5819 5819 5819 0 0 0 0
pmed2 4093 4093 | 4093.8000 0 0.0196 0| 0.0080
pmed3 4250 4250 | 4250.8667 0 0.0204 0| 0.0087
pmed4 3034 | 3045.40000| 3088.3667 0.3757 1.7919 0.1140| 0.5437
pmed5 1355|1392.06667| 1437.3333 2.7355 6.0763 0.3707| 0.8233
pmed6 7824 7824 7824 0 0 0 0
pmed7 5631 | 5631.9333| 5634.4333 0.0166 0.0610 0.0093| 0.0343
pmed8 4445 | 4447.4667 | 4496.7333 0.0555 1.1639 0.0247| 0.5173
pmed9 2734 | 2774.7667 | 2862.7333 1.4911 4.7086 0.4077| 1.2873
pmed10 1255| 1348.1000 1444.7667 7.4183| 15.1208 0.9310 1.8977
pmedll 7696 7696 7696 0 0 0 0
pmed12 6634 | 6634.7667| 6635.6333 0.0116 0.0246 0.0077| 0.0163
pmed13 4374 | 4393.0333| 4468.7333 0.4351 2.1658 0.1903| 0.9473
pmedi14 2968 | 3023.5333| 3177.8333 1.8711 7.0699 0.5553| 2.0983
pmed15 1729| 1850.1333| 1985.4000 7.0060 | 14.8294 1.2113| 2.5640
pmed16 8162 8162 | 8162.7000 0 0.0086 0| 0.0070
pmed17 6999 | 6999.2667 | 6999.8000 0.0038 0.0114 0.0027 | 0.0080
pmedl18 4809 | 4834.5667 | 4935.4333 0.5316 2.6291 0.2557| 1.2643
pmed19 2845| 2909.2333| 3059.9667 2.2578 7.5559 0.6423| 2.1497
pmed20 1789 | 1939.7333| 2132.0667 8.4256 | 19.1764 1.5073| 3.4307
pmed21 9138 9138 9138 0 0 0 0
pmed22 8579 | 8579.1667| 8579.3333 0.0019 0.0039 0.0017| 0.0033
pmed23 4619 | 4655.5667 | 4795.2333 0.7917 3.8154 0.3657| 1.7623
pmed24 2961 | 3035.9000| 3224.4667 2.5296 8.8979 0.749| 2.6347
pmed25 1828 | 1993.8333| 2178.7000 9.0718| 19.1849 1.65833| 3.5070
pmed26 9917 9917 | 9917.2333 0 0.0024 0| 0.0023
pmed27 8307 | 8307.8000| 8309.1000 0.0096 0.0253 0.0080| 0.0210
pmed28 4498 | 4529.7333| 4681.8667 0.7055 4.0877 0.3173| 1.8387
pmed29 3033 | 3101.8000| 3327.6667 2.2684 9.7154 0.6880| 2.9467
pmed30 1989 | 2167.5000| 2380.3333 8.9744| 19.6749 1.7850| 3.9133
Promedio 1.8996 4.9280 0.3934| 1.1412

Tabla 19. Resultados Numvecinos=15; Probabilidad=10%.

Conjunto de datos Promedio FmedianRPE Desviacion estandar
Problema | Optimo HSOS SBHS HSOS SBHS HSOS SBHS
pmedl 5819 | 5819.0000 5819.0000 0 0 0 0
pmed2 4093 | 4093.4000 4093.5000 0.0097 0.0382 0.004| 0.0050
pmed3 4250 | 4250.0000 4250.0000 0 0.0447 0 0
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Conjunto de datos Promedio FmedianRPE Desviacion estandar
Problema | Optimo HSOS SBHS HSOS SBHS HSOS SBHS
pmed4 3034 | 3050.9666| 3045.1667 0.5592 1.7765 0.1697| 0.1117
pmed5 1355| 1394.0000| 1385.9333 2.8782 6.6199 0.3900| 0.3093
pmed6 7824 | 7824.0000| 7824.0000 0 0 0 0
pmed7 5631 | 5631.7333| 5631.4667 0.013 0.0674 0.0073| 0.0046
pmed8 4445| 4449.5333| 4447.0000 0.1019 1.4165 0.0453| 0.0200
pmed9 2734 | 2778.4667| 2766.6000 1.6264 5.0865 0.4447| 0.3260
pmed10 1255| 1354.6333| 1330.6000 7.9389| 15.6148 0.9963| 0.7560
pmedll 7696 | 7696.0000 7696.0000 0 0 0 0
pmed12 6634 | 6637.4000| 6634.5667 0.0512 0.0678 0.0340| 0.0056
pmed13 4374 4399.8000| 4382.1667 0.5898 2.4234 0.2580| 0.0817
pmedi14 2968 | 3023.4667| 3015.6333 1.8688 7.2708 0.5546| 0.4763
pmed15 1729 | 1851.0333| 1837.0333 7.0580| 15.3634 1.2203| 1.0803
pmed16 8162 | 8162.0000| 8162.0000 0 0 0 0
pmed17 6999 | 6999.3333| 6999.0000 0.0047 0.0447 0.0033 0
pmed18 4809 | 4837.7667| 4822.8667 0.5981 2.8162 0.2876| 0.1387
pmed19 2845| 2910.6000| 2893.6000 2.3057 7.5383 0.656 0.486
pmed20 1789 | 1941.9667| 1924.5333 8.5504 | 19.0702 1.5297| 1.3553
pmed21 9138 | 9138.0000| 9138.0000 0 0 0 0
pmed22 8579 | 8579.4000| 8579.1333 0.0046 0.0528 0.0040| 0.0013
pmed23 4619 | 4657.8667 | 4640.4667 0.8414 3.8918 0.3887| 0.2146
pmed24 2961 | 3024.3000| 3020.5333 2.1377 8.9237 0.6330| 0.5953
pmed25 1828 | 1988.9333| 1971.9667 8.8037| 19.8887 1.6093| 1.4396
pmed26 9917 | 9917.0000 9917.0000 0 0 0 0
pmed27 8307 | 8307.8333| 8308.0000 0.01 0.0497 0.0083| 0.0100
pmed28 4498 | 4529.3667| 4516.8667 0.6973 3.9424 0.3137| 0.1886
pmed29 3033 | 3103.8000| 3088.4667 2.3343 9.5889 0.708| 0.5547
pmed30 1989 | 2169.8000| 2152.9333 9.0899 19.348 1.808| 1.6393

Promedio 1.9358 5.0315 0.4025| 0.3267

Por ultimo, como con estos parametros no se obtenian mejores resultados con respecto al
Ciclo I, se opté por dar un menor nimero de vecinos y una mayor probabilidad a la
explotacién por parte del algoritmo de blusqueda local. En la Tabla 20, se muestran los
resultados obtenidos al aplicar el valor de 5 en el parametro de NumVecinos y una
probabilidad de 100%.

Tabla 20. Resultados NumVecinos=5; Probabilidad=100%.

Conjunto de datos Promedio RPE Desviacion estandar

Problema | Optimo HSOS SBHS HSOS SBHS HSOS SBHS
pmedl 5819| 5819.0000| 5819.0000 0 0 0 0
pmed2 4093 | 4093.5000| 4099.4666 | 0.0122 0.1579 0.0050 0.0646
pmed3 4250 | 4250.0000| 4258.3333 0 0.196 0 0.0833
pmed4 3034 | 3045.1666 | 3108.5666 | 0.3680 2.457 0.1116 0.7456
pmed5 1355 1385.9333 1464.8666 | 2.2829 8.108 0.3093 1.0986
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Conjunto de datos Promedio RPE Desviacion estandar
Problema | Optimo HSOS SBHS HSOS | SBHS HSOS SBHS
pmed6 7824 7824.0000 7824.0000 0 0 0 0
pmed7 5631 | 5631.4666| 5639.9333| 0.0082 0.158 0.0046 0.0893
pmed8 4445 | 4447.0000| 4529.7000| 0.0449 1.905 0.0200 0.8470
pmed9 2734 2766.6000 2894.1000| 1.1923 5.855 0.3260 1.6010
pmed10 1255| 1330.6000| 1465.0333| 6.0239 16.735 0.7560 2.1003
pmed1l 7696 | 7696.0000| 7696.0000 0 0 0 0
pmed12 6634 6634.5666 6648.1333| 0.0085 0.2130 0.0056 0.1413
pmed13 4374 | 4382.1666| 4488.8666| 0.1867 2.6261 0.0816 1.1486
pmed14 2968 | 3015.6333| 3199.3000| 1.6048 7.7931 0.4763 2.3130
pmed15 1729 1837.0333 2010.6666 | 6.2483| 16.2907 1.0803 2.8176
pmed16 8162 8162.0000 8162.3333 0 0.0040 0 0.0033
pmedl7 6999 | 6999.0000| 7005.8333 0| 0.09760 0 0.0683
pmed18 4809 | 4822.8666| 4944.4333| 0.2883 2.8162 0.1386 1.3543
pmed19 2845 2893.6000 3070.9666 | 1.7082 7.9425 0.486 2.2596
pmed20 1789 | 19245333 | 2155.7666| 7.5759| 20.5012 1.3553 3.6676
pmed21 9138| 9138.0000| 9138.0000 0 0 0 0
pmed22 8579 8579.1333 8591.2000| 0.0015 0.1422 0.0013 0.1220
pmed23 4619 | 4640.4666| 4787.8000| 0.4647 3.6544 0.2146 1.6880
pmed24 2961 | 3020.5333| 3237.1000| 2.0105 9.3245 0.5953 2.7610
pmed25 1828 | 1971.9666 | 2185.9000| 7.8756| 19.5787 1.4396 3.5790
pmed26 9917 9917.0000 9917.4666 0 0.0047 0 0.0046
pmed27 8307 | 8308.0000| 8319.8666| 0.012 0.1548 0.0100 0.1286
pmed28 4498 | 4516.8666 | 4685.2666 | 0.4194| 4.1633 0.1886 1.8726
pmed29 3033 3088.4666 3331.4666 | 1.8287 9.8406 0.5546 2.9846
pmed30 1989 2152.9333 2392.2666 | 8.2419| 20.2748 1.6393 4.0326
Promedio | 1.6135 5.3665 0.3266 1.25254

De esta forma, los mejores resultados se presentan en la Tabla 20 con los parametros de

la Tabla 21.
Tabla 21. Parametros finales Ciclo Il
Parametro Valor
Numvecinos 15
SBHS-LS ProbabilidadAplicarLS 10%
Numvecinos 15
HSOS-LS ProbabilidadAplicarLS 10%

Los resultados obtenidos con los valores de estos parametros finales (ver Tabla 20), son
debido a que el algoritmo adaptado de ascenso a la colina a este problema no es el
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adecuado, puesto que el niumero de movimientos que se realizan sobre la solucién son muy
pocos para alcanzar un 6ptimo local.

En una actualizacién del estado del arte, se encontré una adaptacion del operador de cruce
mencionado en [26], en el cual mencionaban que este operador de busqueda local es
adecuado para este problema de P-mediana. Por lo tanto, se decidié hacer una adaptacion
de este operador de cruce para incluirlo en la busqueda local de los algoritmos adaptados
y revisar si se podian lograr mejores resultados.

3.2.5 Adaptacion operador cruce

La adaptacion de la blusqueda local realizada a partir del operador de cruce encontrado en
[26] consta de dos partes: el operador de cruce, que es frecuentemente usado en los
algoritmos genéticos, el cual toma 2 individuos de la poblacion de forma aleatoria, en este
caso se modificé que estos individuos sean el mejor de la poblacion y la nueva solucién
generada en cada iteracion; y un operador de reparacién con conocimiento, en este caso
se realizd una reparacion aleatoria ya que el conocimiento que se usaba en este operador
no se adaptaba al problema.

El algoritmo inicial (ver Figura 13) parte de la solucién generada (solucién actual) por los
algoritmos SBHS y HSOS implementados en el ciclo | y de la mejor solucién encontrada en
la poblacién actual. Luego, se crea una copia de la solucién actual llamada nueva solucién
(linea 3). Después, se itera por cada uno de los puntos de demanda (vértices) de la solucién
actual y la mejor (linea 4), aquellos vértices donde su estado coincida no se veran afectados
(dejando el valor de la solucion actual), en cambio en aquellos que sean diferentes y que el
mejor de la poblacién esté en estado en 1 (linea 5), se modifica la nueva solucién activando
su estado (linea 6) y posteriormente se agrega a una lista de genes secundarios las
posiciones en donde se modifico la nueva solucion (linea 7). En la (linea 8) se repara la
solucién resultante del cruce y se evalla en la (linea 9), si el valor de la funcién objetivo de
esa nueva solucién es mejor que la solucién actual se retorna la nueva solucion (lineas 10,
11), en caso contrario se devuelve la solucién actual (linea 12).

busqueda_localGN(solucionActual, mejor)
lista lista_genes_secundarios
nueva_solucion = copiar_solucion(solucionActual)
i=20 Numvertices
nueva_solucién[i] != mejor[i] mejor[i] == 1
nueva_solucion.activar(i)
lista_genes_secundarios.adicionar(i)
nueva_solution reparador_busqueda_localGN(nueva_solucion,
lista_genes_secundarios)
nueva_solucién. Evaluar()
nueva_solucion.Optimo < solucidén.Optimo
nueva_solucion
solucionActual

Figura 13. BUsqueda local GN.

El reparador de cruce (ver Figura 14) recibe la solucion actual y la lista de genes
secundarios, mientras que la solucién actual contenga un nimero de instalaciones mayor
a P (linea 2), se seleccionara aleatoriamente un gen secundario (linea 3) y se inactiva de la
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solucion (linea 4) para posteriormente eliminarlo de la lista de genes secundarios (linea 5).
Cuando la solucién contenga el numero de instalaciones igual a P, se retorna la solucion

(linea 6).

solucionActual

reparador_busqueda_localGN(solucionActual ,lista_genes_secundarios )
contar(solucionActual.posinstalacions) > p_medianas
pos_gen_secundario = aleatorio(lista_genes_secundarios)
solucionActual.inactivar(pos_gen_secundario)
lista_genes_secundarios.remover(pos_gen_secundario)

Figura 14. Reparador busqueda local GN.

El algoritmo al cruzar la nueva solucién con la mejor encontrada de la poblacién permitio
generar mayor diversificacion al ubicar las instalaciones (vértices) de la nueva solucion y

asi encontrar

mejores

resultados,

adicionando el

reparador de busqueda local

implementado para obtener un ndmero P de instalaciones (o solucién viable), estos
resultados se observan en la Tabla 22.

Tabla 22. Resultados con busqueda local GN

Conjunto de datos Promedio FmedianRPE Desviacion estandar
Problema | Optimo HSOS SBHS HSOS SBHS HSOS SBHS
pmed1 5819 | 5819.0000| 5819.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.000
pmed2 4093 | 4093.0000| 4095.4000 0.0000 0.0586 0.0000 0.0240
pmed3 4250 | 4250.0000| 4250.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
pmed4 3034 | 3034.2333| 3039.1000 0.0076 0.1680 0.0023 0.0510
pmed5 1355 | 1361.7333| 1396.2000 0.4969 3.0405 0.0673 0.4120
pmed6 7824 | 7824.0000| 7824.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
pmed7 5631 | 5631.9333| 5632.0000 0.0165 0.0177 0.0093 0.0100
pmed8 4445 | 4445.0000| 4456.3666 0.0000 0.2557 0.0000 0.1136
pmed9 2734 | 2742.7666 | 2812.2666 0.3206 2.8627 0.0876 0.7826
pmed10 1255 | 1290.8333| 1412.9000 2.8552 | 12.5816 0.3583 1.5790
pmed11 7696 | 7696.0000| 7696.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
pmed12 6634 | 6634.0000| 6634.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
pmed13 4374 | 4374.0000| 4428.4000 0.0000 1.2437 0.0000 0.5440
pmed14 2968 | 2971.5666 | 3132.2000 0.1201 5.5323 0.0356 1.6420
pmed15 1729 | 1790.0666 | 1960.4000 3.5319| 13.3834 0.6106 2.3140
pmedl16 8162 | 8162.0000| 8163.4000 0.0000 0.0171 0.0000 0.0140
pmed17 6999 | 6999.0000| 6999.6000 0.0000 0.0085 0.0000 0.0060
pmed18 4809 | 4810.9333| 4899.1666 0.0402 1.8749 0.0193 0.9016
pmed19 2845 | 2855.9666 | 3030.4333 0.3854 6.5178 0.1096 1.8543
pmed20 1789 | 1862.5666 | 2103.5000 4.1121| 17.5796 0.7356 3.1450
pmed21 9138| 9138.0000| 9138.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
pmed22 8579 | 8579.1333| 8579.0000 0.0015 0.0000 0.0013 0.0000
pmed23 4619 | 4619.6666 | 4754.3000 0.0144 2.9292 0.0066 1.3530
pmed24 2961 | 2972.2333| 3192.9000 0.3793 7.8318 0.1123 2.3190
pmed25 1828 | 1911.6333| 2157.6000 45751 | 18.0306 0.8363 3.2960
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Conjunto de datos Promedio FmedianRPE Desviacion estandar
Problema | Optimo HSOS SBHS HSOS SBHS HSOS SBHS
pmed26 9917 | 9917.0000| 9917.7000 0.0000 0.0070 0.0000 0.0070
pmed27 8307 | 8307.3333| 8307.2000 0.0040 0.0024 0.0033 0.0020
pmed28 4498 | 4502.7333| 4637.5333 0.1052 3.1021 0.0473 1.3953
pmed29 3033 | 3039.9000| 3294.2333 0.2274 8.6130 0.0690 2.6123
pmed30 1989 | 2085.5000| 2357.0333 4.8516| 18.5034 0.9650 3.6803
Promedio 0.7348 4.1387 0.1359 0.9352

Teniendo un error relativo porcentual menor al encontrado en el Ciclo | (ver Tabla 23), se
obtienen mejores resultados cruzando los puntos de demanda de la nueva solucion con el
mejor de la poblacién, mostrando que este operador de cruce es adecuado para el problema

de FLP.
Tabla 23 Comparacion Ciclo | 'y Ciclo Il
Ciclo | Ciclo Il
Problema FmedianRPE FmedianRPE

Conjunto de )

datos Optimo SBHS HSOS SBHS HSOS
pmedl 5819 0 0 0.0000 0.0000
pmed2 4093 0.0488 0 0.0586 0.0000
pmed3 4250 0 0 0.0000 0.0000
pmed4 3034 0.6141 |0.0219 0.1680 0.0076
pmed5 1355 4.3099 | 0.9717 3.0405 0.4969
pmed6 7824 0 0 0.0000 0.0000
pmed7 5631 0.004710.0248 0.0177 0.0165
pmed8 4445 0.5331 0 0.2557 0.0000
pmed9 2734 3.4515 | 0.5327 2.8627 0.3206
pmed10 1255 13.7078 | 4.0371 12.5816 2.8552
pmedll 7696 0 0 0.0000 0.0000
pmedl12 6634 0 0 0.0000 0.0000
pmed13 4374 1.5889 | 0.0076 1.2437 0.0000
pmedl14 2968 5.8883 | 0.4368 5.5323 0.1201
pmed15 1729 13.5935 | 4.3551 13.3834 3.5319
pmedl16 8162 0 0 0.0171 0.0000
pmedl17 6999 0.0180 0 0.0085 0.0000
pmed18 4809 2.1286|0.0478 1.8749 0.0402
pmedl19 2845 6.8916| 0.69 6.5178 0.3854
pmed20 1789 17.4380 | 4.8481 17.5796 41121
pmed21 9138 0 0 0.0000 0.0000
pmed22 8579 0 0 0.0000 0.0015
pmed23 4619 3.0367 | 0.0577 2.9292 0.0144
pmed24 2961 8.0321|0.7992 7.8318 0.3793
pmed25 1828 18.5138| 5.423 18.0306 45751
pmed26 9917 0.0047 0 0.0070 0.0000
pmed27 8307 0.0012 | 0.0012 0.0024 0.0040
pmed28 4498 3.3800 | 0.1494 3.1021 0.1052
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Ciclo | Ciclo Il
Problema FmedianRPE FmedianRPE
pmed29 3033 8.8119|0.5879 8.6130 0.2274
pmed30 1989 18.8536 | 5.6259 18.5034 4.8516
Promedio 4.3616 | 0.9539 4.1387 0.7348
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Capitulo 4

4 ALGORITMOS ADAPTADOS: HSOS y SBHS

En este capitulo se presenta la representacion de las soluciones candidatas, la funcion
objetivo utilizada en el problema de ubicacion de facilidades de P-Mediana, las
adaptaciones y las mejoras realizadas a los algoritmos SBHS y HSOS. Por dltimo, el
esquema general del proceso e implementacién desarrollada para ubicar instalaciones.

4.1 Representacion de las soluciones

Cuando se trabaja con algoritmos metaheuristicos es necesario representar el problema en
una solucion del espacio de busqueda, de manera que se pueda mapear cada objeto del
espacio como una solucién candidata (codificacién), y a partir de la solucion candidata, su
correspondiente ubicacién en el espacio de busqueda. De esta manera se usa la
codificacidn en la construccion de las soluciones y a partir de esto hacer una evaluacién de
las soluciones candidatas.

Teniendo en cuenta lo expuesto anteriormente en los algoritmos SBHS y HSOS adaptados,
la representacion de dicha solucién para el problema de ubicacién de instalaciones, se
realiza mediante una codificacion binaria en forma de vector; de tamafo n, que equivale a
la cantidad de posibles ubicaciones en el espacio geogréfico (vértices), es decir: S =
v, Vs, ...V, ...,V ], donde cada elemento V, del vector toma un valor de 0 o1, donde 0,
representa que no se ha ubicado una instalacion en ese punto de demanda (vértice) del
espacio geografico, y 1 que esta ubicada una instalacion en este punto. Por ejemplo, si la
cantidad de posibles ubicaciones es diez (n = 10), y el nimero de instalaciones a ubicar es
2 (p = 2), la representacion de una solucién podria ser la siguiente S = [1,0,0,0,1,0,0,0,0,0],
lo que significa que en la posicion 1y 5 (vértice) del vector se ubicara una instalacion.

4.2 Funcién objetivo

El valor de la funcién objetivo (ver ecuacion (20)), es un valor entero igual a la sumatoria de
la minima distancia entre un punto de demanda i hacia las instalaciones m;. Teniendo en

cuenta que la funcion tiene una restriccién sobre el nimero de instalaciones P que seran
ubicadas en el espacio geografico [5].

NP
£ = £(skF) = Z(min(dist[i][mj])) (20)
i=1

m; € {my, my, M3, ..., My,
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En este caso, se requiere minimizar el valor de esta funcion objetivo para los puntos de
demanda que estan en el espacio geografico, y para la cual esta compuesta por las
siguientes caracteristicas: vértice, es la posicion del punto de demanda en el espacio
geografico y puede ser seleccionada para ubicar una instalacion; arista, es la distancia entre
los vértices, es decir, entre los puntos de demanda o hacia una instalacion; y P, que es el
namero de instalaciones a ubicar en el espacio.

4.3 Algoritmo HSOS

Las modificaciones realizadas al algoritmo de organismos simbiéticos para la adaptacion al
problema de ubicacién de instalaciones P_mediana no capacitada, fueron: el método de
inicializacion y reparacion de la poblacion; se agrega en las fases de dicho algoritmo
(excepto en la fase de improvisacion) limites para la activacion o cierre de instalaciones de
una solucion, debido a que en algunas ocasiones la solucién resultante, al aplicar las fases,
no ubica alguna instalacion en el espacio geogréfico (limite inferior), y a que la reparacion
utilizada sobre estos algoritmos necesita al menos que una instalacién este ubicada, asi
mismo, un limite que no permita a la soluciéon ubicar muchas instalaciones debido a la
complejidad computacional (limite superior.); por ultimo, en cada una de las fases del
algoritmo pasa por un método de reparacioén distinto al planteado en los algoritmos base y
se aflade un algoritmo de busqueda local que se explicara al final de esta seccion. Estas
modificaciones se encuentran en negrita en el pseudocodigo del algoritmo HSOS (ver
Figura 15).

El algoritmo HSOS inicializa la poblacion de organismos haciendo uso del operador de
inicializacion con conocimiento (linea 6) aplicando el método de reparaciébn con
conocimiento (ver seccion 3.1.5.1), e identifica al mejor individuo de la poblacion (linea 8).

Este algoritmo itera hasta que el nUmero de Efos sea menor o igual a MaxE fos 0 hasta que
el 6ptimo sea encontrado. Luego en cada iteracién, cada individuo de la poblacion es
sometida a distintas fases que realizan procesos de evolucion de la siguiente forma: en la
fase de mutualismo busca modificar la solucion actual (X;) y una solucion que es
seleccionada de la poblacion de forma aleatoria (X;), beneficiando en la primera parte (linea
12) a la solucién escogida de forma aleatoria, por medio de la solucion actual, y en la
segunda parte (linea 18) a la solucién actual por medio de la solucién escogida de forma
aleatoria, en la fase de comensalismo sustituye la solucion actual beneficiandose de una
solucion escogida aleatoriamente (linea 26) ,en la fase de parasitismo genera un parasito
a partir de la solucién actual y reemplaza la escogida aleatoriamente (linea 33), y en la fase
de improvisacion (linea 40) se crea una nueva solucion a partir de la poblacion y sustituye
el peor de la poblacién con la nueva solucion.

Cada una de las fases es modificada por una busqueda local (ver Figura 15), y después,
en la fase de mutualismo se reemplaza la solucién actual en la poblacion o la seleccionada
aleatoriamente (lineas 14-16 y 20-22); en comensalismo, se sustituye la solucion actual
(lineas 28-30); en parasitismo se reemplaza la solucion seleccionada aleatoriamente de la
poblacion (lineas 36-38), y en improvisacion se reemplaza al peor de la poblacién (lineas
43-45).
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MiProblema = Problema
MiAleatorio = Aleatorio
Efos = ©
MaxEfos = 1500
Poblacion = InicializarPoblacionConocimiento(HMS)
Mejor = Utilidades.ObtenerMejor(Poblacion)
Efos < MaxEfos && Mejor.Optimo > MiProblema.Optimo

i=20 Tamafo(Poblacion)
j = aleatorio(!=i)
//Mutualismo

ml = mutualismo(Poblacion[j], Poblacion[i], mejor)
ml = Busquedalocal(ml)
ml.0ptimo < Poblacion[j].Optimo
Poblacion[j] = ml

//Mutualismo
m2 = mutualismo(Poblacion[i],Poblacion[j], mejor)
m2 = Busquedalocal(m2)
m2.0ptimo < Poblacion[i].Optimo
Poblacion[i] = m2

//Comensalismo
j = aleatorio(!=1i)
m3 = comensalismo(Poblacion[i], Poblacion[j], mejor)
m3 = Busquedalocal(m3)
m3.0ptimo < Poblacion[i].Optimo
Poblacion[i] = m3

//Parasitismo

j = aleatorio(!=i)

m4 = Parasitismo(Poblacion[i])
m4 = Busquedalocal(m4)

m4.0ptimo < Poblacion[j].Optimo
Poblacion[j] = m4

//Improvisacion
m5 = Improvisacion(i)
m5 = Busquedalocal(m5)

m5.0ptimo < Peor(Poblacion)
Poblacion[Peor] = m5

mejor=0ObtenerMejor(Poblacion)

Figura 15 Pseudocddigo HSOS.

La fase de mutualismo (ver Figura 16), recibe como parametros la solucién a modificar (X;),
la solucion que es usada para la modificacion (X;) y la mejor de la poblacion (mejor). En
esta fase se inicializa de forma aleatoria una soluciéon VectorMutuo de acuerdo con una
probabilidad equitativa del 50%, que determina si el valor de cada elemento en el
VectorMutuo es obtenida de los vectores X; o X; (lineas 2-9); luego se inicializa una
solucion A de forma aleatoria (lineas 10 y 11), a esta solucion se le realiza una reasignacion
del valor en sus vértices en donde la solucidn VectorMutuo y la mejor solucion de la
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poblacion coincidan en su dimension (1 o 0) (Lineas 12-15). De igual forma se genera una
solucion B de forma aleatoria (Linea 17-18), la cual sufre una reasignacion en los valores
de los vértices si A coincide con el organismo X; (ver lineas 22-23). Teniendo en cuenta que
la solucién B puede obtener una asignacion donde el nimero de instalaciones sea menor
a limInf, esta solucion activa con respecto al valor que tiene la solucion A (linea 24), en
caso de que tenga demasiadas instalaciones limSup, desactiva con respecto a A (linea 26);
estas lineas de codigo actian de igual forma para las siguientes fases. En caso de que el
namero de instalaciones se encuentre entre los limites, entonces la solucién asigna los
valores de sus vértices con respecto a A (lineas 27-29). Por ultimo, repara la solucion hasta
gue las instalaciones asighadas en la solucién B sean igual a P (Linea 33), evalta la funcién
objetivo para esta solucién (Linea 34) y luego la retorna (Linea 35).

Mutualismo(solucidén Xi, solucion Xj, solucion mejor)
Vectormutuo
k = @ HASTA NumVertices
aleatorio(@,1) > 0.5
Vectormutuo [k] = Xj.Vertices[k]

Vectormutuo [k] = Xi.vertices[k]

A = nueva Solucion(MiAlgoritmo)
A.InicializacionAleatoria()
k = @ hasta NumVertices
Vectormutuo [k] == mejor.Vertices[k]
A.Vertices[k] = mejor.Vertices[k]

B = nueva Solucion(MiAlgoritmo)
B.InicializacionAleatoria()
limInf = MiAlgoritmo.MiProblema.Pmedianas * 0.50
limSup = MiAlgoritmo.MiProblema.Pmedianas * 1.50
k = @ hasta NumVertices HACER
A.Vertices[k] == Xi.vertices[k]
ContarInstalaciones(B) < limImf

SI A.Vertices[k] == B.Activar(k)
ContarInstalaciones(B) > limSup
SI A.Vertices[k] == B.Inactivar(k)
A.Vertices[k] == B.activar(k)

B.Inactivar(k)

B.RepararConconocimiento()
Evaluar(B)
B

Figura 16. Pseudocodigo Mutualismo

En la fase de comensalismo (ver Figura 17) se recibe como parametro la solucion actual
(X;), una solucion que es seleccionada de la poblacion de forma aleatoria (X;) y la mejor de
la poblacién (Mejor). Esta fase inicializa una solucion ¢ aleatoriamente usando como base
una asignacioén aleatoria (ver linea 3), esta solucién reasigna los valores en sus vértices si
el organismo X; y la Mejor solucion coincide en su dimension (linea 4-7). De igual forma,
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se inicializa una solucién d (lineas 9 y 10), reasignando aquellos vértices sobre la solucion
si el organismo X; y la solucion c coincidan (linea 13-22). En esta reasignacion se tiene en
cuenta que en la solucién d este entre los limites inferior y superior de instalaciones para
obtener un nimero de instalaciones adecuado (ver lineas 11 y 12), haciendo la validacién
como se explico en la fase de mutualismo. Por Ultimo, se repara, evalla y retorna la solucién
d (lineas 23-25).

Comensalismo(solucién xi, solucién xj, solucién mejor)
¢ = nueva Solucion(MiAlgoritmo)
c.Inicializacionaleatoria()
k =0 NumVertices
xj.Vertices[k] == mejor.Vertices[k]
c.Vertices[k] = mejor.Vertices[k]

d = nueva Solucion(Mialgoritmo)
d.Inicializacionaleatoria()
limInf = MiAlgoritmo.MiProblema.Pmedianas * .50
limSup = MiAlgoritmo.MiProblema.Pmedianas * 1.50

k =0 NumVertices

c.Vertices[k] == xi.vertices[k]

ContarInstalaciones(d) < limImf
c.Vertices[k] == d.Activar(k)
ContarInstalaciones(c) > limSup
SI c.Vertices[k] == © d.Inactivar(k)

SI c.Vertices[k] == 1 d.Activar(k)
d.Inactivar(k)

d.RepararConConocimiento()
d.Evaluar()
d

Figura 17. Pseudocddigo Comensalismo.

En la fase de parasitismo (ver Figura 18) recibe como parametro la solucién actual (X;) y
crea una solucion parasito a partir de los vértices de esta (linea 2), posteriormente el
parasito sufre una reasignacion del estado en sus vértices de acuerdo con una lista de
instalaciones seleccionadas de forma aleatoria (linea 3), que permitira el cambio de estado
sobre este vector (linea 6). Al igual que en las anteriores fases en esta también se incluye
los limites inferior y superior, para que el parasito obtenga un numero adecuado de
instalaciones (lineas 7-14), si el nimero de instalaciones se encuentra entre los limites,
entonces la solucion reasigna los valores de sus vértices con respecto al mismo parasito
(lineas 11-13); posteriormente repara, evalla y retorna la solucion parasito (lineas 16-18).
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Parasitismo(solucion xi)
Parasito = copiasolucion(xi)
numVertices = SeleccionarVerticesAleatoriamente()
limImf = MiAlgoritmo.MyProblema.Pmedianas * 0.50
limSup = MiAlgoritmo.MyProblema.Pmedianas * 1.50

Cada posicidn numVertices
(contarInstalaciones(parasito) < limImf)
parasito.Vertices[posicion] == parasito.Activar(posicion)
ContarInstalaciones(parasito) > limSup
parasito.Vertices[posicidén] == parasito.activar(Posicion)
parasito.Vertices[posicion] == parasito.Inactivar(posicion)

parasito.activar(Posicion)

Parasito.RepararConconocimiento()
Evaluar(Parasito)
Retornar Parasito

Figura 18. Pseudocddigo Parasitismo.

En la fase de Armonia (ver Figura 19) recibe como parametro la posicion de la solucion
actual en la poblacion (X;) y hace uso de diferentes probabilidades de acuerdo con los
parametros (PAR y HMCR) para determinar los estados de la nueva solucion (Neko). La
primera condicién (linea 6) valida si un valor aleatorio entre 0 y 1 es menor al valor de
HMCR, si se cumple esta condicion, para la dimension (vértice) de la nueva solucion (vector
Neko) se selecciona aleatoriamente una solucién de la poblacion que sea diferente a la
solucion actual xj (linea 7-10) y se asigna el valor que esta solucion tiene en la misma
dimension (linea 11). Ademas, de acuerdo con la segunda condicion se determina la
probabilidad de que un valor aleatorio sea menor o igual al valor PAR (linea 12), si se cumple
esta condicién, se realiza una reasignacion en la dimension actual del vector Neko (linea
13-17), de acuerdo con una probabilidad del 50%. En caso de que la primera condicién no
se cumpla, se realiza una asignacion de estado a la dimension actual del vector Neko de
forma aleatoria (linea 20). Por ultimo, se repara, evalla y retorna la solucién Neko (lineas
23-25).

Improvisacion(pos Xi)
Par = 0.5
Hmcr = 0.95
Neko = nueva Solucion()
K=20 NumVertices
aleatorio(@,1) < hmcr
posAleatoria = MiRandom (@, tamafioPoblacion)
posAleatoria == Xi
9 posAleatoria = MiRandom (@, tamafioPoblacion)
10
11 Neko.Vertices[k] = poblacion[posAleatoria].Vertices[k]
12 aleatorio(@,1) <= par
13 aleatorio(®,1) > 0.5
14 Neko.Vertices[k] = @
15
16 Neko.Vertices[k] = 1
17
18
19
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20 Neko.Vertices[k] = EstadoAleatorio()
21

22

23 RepararConconocimiento(Neko)

24 Evaluar(Neko)

25 Neko

26

Figura 19. Pseudocddigo Improvisacion.

Por dltimo, se implementd la busqueda local (ver Figura 20) que recibe como parametro la
solucion actual (X;) y la mejor solucion encontrada en la poblacion actual (Mejor). Luego,
se crea una copia de la solucion actual llamada nueva solucion (linea 3). Después, se itera
por cada uno de los puntos de demanda (vértices) de la solucién actual y la mejor (linea 4),
aquellos vértices donde su estado coincida no se veran afectados (dejando el valor de la
solucién actual), en cambio en aquellos que sean diferentes y que el mejor de la poblacion
esté en estado en 1 (linea 5), se modifica la nueva solucién activando su estado (linea 6) y
se agrega a una lista de genes secundarios las posiciones en donde se modificé la nueva
soluciodn (linea 7). En la (linea 8) se repara la solucién resultante del cruce y se evalla en
la (linea 9), si el valor de la funcién objetivo de esa nueva solucién es mejor que la solucién
actual se retorna la nueva solucién (lineas 10-11), en caso contrario se devuelve la solucion
actual (linea 12).

blsqueda_localGN(solucion, mejor)
lista lista_genes_diferentes
nueva_solucion = copiar_solucion(solucion)
i=20 Numvertices
nueva_solucién[i] != mejor[i]
nueva_solucion.activar(i)
lista_genes_secundarios.adicionar(i)
nueva_solution reparador_busqueda_localGN(nueva_solucion, lista_genes_secundarios)
nueva_solucién. Evaluar()
nueva_solucion.Fitness < solucién.Fitness
nueva_solucion
nueva_solucion

mejor[1l] ==

Figura 20 Implementacién Blusqueda Local HSOS.

En la Tabla 24, se presenta un resumen de las modificaciones realizadas al algoritmo de
HSOS y la raz6n de cada una de ellas.

Tabla 24 Modificaciones HSOS

Modificaciones HSOS

Modificacion/

Adicién Lugar del algoritmo

Motivo

Fases de mutualismo,
parasitismo y
comensalismo.

Adicion de parametros:
LimInf, LimSup

No obtener soluciones inviables y
reducir tiempos de ejecucion del
algoritmo.

Después de las fases de
mutualismo, parasitismo,
comensalismo e
improvisacion.

Adicién de Busqueda
local

Tratar de mejorar cada organismo
resultante de las fases en cada
iteracion
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Decrementar el nimero de
instalaciones activas en cada
solucion al inicializar la poblacion,
para disminuir el tiempo en la
reparacion de las soluciones.

Modificacion de la Inicializacién de la
Inicializacién poblacion.

Después de las fases de
mutualismo, parasitismo,
comensalismo e
improvisacion.

Obtener el numero P de
instalaciones en la solucion de
acuerdo con el problema.

Modificacion del
operador de
Reparacion

4.4 Algoritmo SBHS

Las modificaciones realizadas al algoritmo de busqueda armdnica simplificada fueron: el
método de inicializacion; un parametro limite en la adicién de instalaciones, debido a que
en algunas ocasiones la solucién resultante al crear una nueva solucién no ubica alguna
instalacion en el espacio geogréafico; el método de reparacion, el cual es distinto al planteado
en el algoritmo base; y un algoritmo de busqueda local.

El algoritmo SBHS adaptado al problema de ubicacién de instalaciones P_mediana no
capacitado (ver Figura 21), inicializa los parametros necesarios segun el problema (lineas
2 a 7), inicializa la poblacion con el método de conocimiento (ver seccion 3.1.4.2) (linea 8)
siendo la poblacién ordenada (linea 9) y selecciona la mejor solucién de la poblacion (linea
10). Luego, el algoritmo itera creando una nueva armonia teniendo en cuenta que si un
aleatorio es menor a la tasa de consideracién de la memoria (HMCR) (linea 14)
almacenando el valor de 0 0 1 en la variable estado de acuerdo con la formula que esta en
la linea 17, si el valor de la variable estado es igual a 1 (linea 19), entonces activa una
instalacion (linea 20), en caso contrario si el nimero de instalaciones prendidas es menor
al liminf también la activa (linea 22-23) y de esta forma no obtener soluciones inviables; si
el aleatorio es mayor a HMCR, activa una instalacién a partir de una probabilidad del 50%
siguiendo la restriccion del liminf (lineas 27-32).

Por ultimo, esta solucién es reparada con conocimiento (ver seccion 3.1.5.1) y sometida al
operador de busqueda local (linea 36-37), y si el valor de la funcién objetivo de la nueva
armonia es mejor al peor de la poblacién, esta es reemplazada (linea 40).

SBHS()
MiProblema = Problema;
MiAleatorio = Aleatorio;
//Ajuste de parametros
hmecr = 0.95
Efos = ©
MaxEfos = 1500
poblacion = InicializarPoblacionConConocimiento(tamafioPoblacion)
Ordenar(poblacion)
mejor = Poblacion[@]
Efos < MaxEfos y mejor.Fitness > Problema.Optimo
nuevaArmonia = nuevaSolucion();
i = @ HASTA NumVertices
(MiAleatorio (©,1) <= HMCR)
Posl = MiAleatorio (@, tamanoPoblacion)
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Pos2 = MiAleatorio (@, tamafioPoblacion) si Pos2 != Posl

|mejor.vertice[i]- Poblacion[pos2].vertice[i]]
estado = 1
nuevaArmonia.activar(i)

hayPrendidas(nuevaArmonia) < liminf
nuevaArmonia.activar(i)

MiAleatorio (@,1) < ©.5
hayprendidas(nuevaArmonia) < liminf
nuevaArmonia.activar(i)

nuevaArmonia.activar(i)

RepararConconocimiento(nuevaArmonia)
BusquedalLocal(nuevaArmonia)
Evaluar(nuevaArmonia)
nuevaArmonia.Optimo < peor(poblacion).Optimo
Peor(poblacion) = nuevaArmonia

estado = poblacion[posl].vertice[i] + -17~(Poblacion[posl].vertice[i]) *

Figura 21. Pseudocddigo SBHS.

La busqueda local implementada es la misma del algoritmo HSOS que se muestra en la
Figura 20, y explicado anteriormente. Un resumen de las modificaciones realizadas al

algoritmo de SBHS y la razon de cada una de ellas se muestran en la Tabla 25.

Tabla 25 Modificaciones SBHS

Modificaciones SBHS

Modificacion/

L Lugar del algoritmo Motivo
Adicion 9 9
Adicién de .
) Generacion de una nueva . .
parametros: L No obtener soluciones inviables.
. solucion
LimInf
Adicién de . , -
Blsqueda local Generacion de una nueva Tratar de mejorar la nueva solucion
9 solucion al aplicar la formula simplificada.

Modificacion de la
Inicializacion

Decrementar el nimero de
instalaciones activas en cada
Inicializacion de la poblacién. | solucion al inicializar la poblacion,

para disminuir el tiempo en la
reparacion de las soluciones.

Modificacion del
operador de Inicializacion y evolucién.
Reparacion

Obtener el numero P de
instalaciones en la solucién de
acuerdo con el problema.
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4.5 Caracteristicas generales de la implementacién

Para el desarrollo de este proyecto, se optd por una ejecucion distribuida, teniendo en
cuenta que los algoritmos se debian ejecutar 30 veces para cada una de las instancias de
los conjuntos de datos de los problemas FLP, y el tiempo de procesamiento era muy alto,
debido a la alta dimensionalidad y niumero de medianas a ubicar de estos problemas.

La arquitectura distribuida planteada usa servicios web para almacenar los datos dados por
la aplicacién (ver Figura 22), logrando un acceso mas rapido a estos. Esta arquitectura
ejecuta los algoritmos en el cliente, el cual se ejecuta en 18 computadores y 10 maquinas
virtuales para minimizar los tiempos de ejecucién de cada problema, estos se conectan a
una aplicacion servidor que accede a las tablas creadas en la base de datos para conocer
gue algoritmo y con qué semilla se debe ejecutar, enviandolo como tarea al cliente. De igual
forma, salva los resultados obtenidos cuando se finaliza la tarea por parte del cliente, por
ultimo, se tiene las tablas creadas en un servidor en la nube para ser accedida por la
aplicacion servidor.

s
Cliente Base de Datos
3
) Interfaz de BD
) consola Tareas
ya

Servidor

) Web service
()
onexion {
- Acceso BD
-

Conexidn

Figura 22. Diagrama componentes Implementacion.

Posteriormente, se identificd cada una de las clases necesarias para la implementacién de
este proyecto (ver Figura 23), teniendo una clase solution que contiene todos los métodos
en comun que usan los algoritmos implementados en la solucion, utils usado para definir
métodos usados en la aplicaciéon, Pmediana y Arista que permite la adaptacién de los
algoritmos al problema, y la interaccion de los algoritmos implementados con la arquitectura
desarrollada, Algorithm que ejecuta los algoritmos implementados y ademas contiene
métodos para inicializar la poblaciéon, por Ultimo se tiene las clases de los algoritmos
implementados que contienen los parametros necesarios para ser ejecutados.
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Solution SOLUCION HSOS
Program
ils
MyAlgoritmo
-Poslstalaciones
+ Main() _vertices List 4Cammg|\sal\sm(}
-Fitness Double [ +Mutualism()
+ RamdomlySelect Dimensiones() +Parasitism{)
+RamdomlySlect ExacDimenciones()
+VerticeValidation() -
+DetermineShonerDistancesX() Funciones +Evaluate() ;
+UpdateLowerDistancesAgregation() +Activate() Algorithm
+DeterminePosArgMax() Ly +inActivate()
e osATgMIng +recalculatePosistalatios() Elos
+NearestNeighbor() +RandominitializationWithoutCanstrains()
+selectinstalacion() 0. +RandomOrganisminitialization() + Ejecutar()
+SelectOffistalation() 0.+ \ +RepairSolutionRandomly() +InitializeFixedPopulation()
+CopySolution() 1 <> :?:sﬂmgghmmﬁwmEr\é%D +InitializeCentrolledPapulatiog
PMediana 0.*
0.
+RootDirectoryProblems 1
+NumVertices
Arista +Totaldristas SBHS
+OptimalLocation H505
+PMedianas
+posicion .
+p\.?er‘u::emma| 1 +DistanciasFloyd TamanioPoblacion -“TamanioPablacion
+ VerticeFinal J +FileName HMCR 1 -HMCR
-Inf J
+ DistanciaArista nferiorLimite N P_AR
-Limitelnferior
+PMedianalfilename) -LimiteSuperior: Int/
+CreateDistancesMatrix()
+Ansta(p, vi, vi, ad) +CreateFileMatrix() + Ejecutar()
+ImprimirMatriz(} +posRandomSalution() +Ejecutar()
+ToString() + Improvisation()

Figura 23. Diagrama de clases cliente.

Ademas, se cre6 una aplicacién servidor que contiene los métodos para almacenar los
datos procesados por el cliente y acceder a que tarea se debe ejecutar, la aplicacién lee los
datos de las tablas para saber que algoritmo se ha ejecutado y con qué semilla (GetTask),
de esta forma obtiene la tarea a ejecutar y posteriormente salva (SaveResults) los
resultados obtenidos (ver Figura 24).

winterfaceas

. Services
Iservice

+DistributeTask GetTask() 0.

+ bool SaveResults() +DistributeTask GetTask()

+ bool SaveResults()

Figura 24. Diagrama de clases Servidor.

Y por ultimo se generaron 2 tablas para almacenar la informacion necesaria para la
ejecucion de los problemas y de esta forma guardar la informacién de las soluciones
obtenidas al hacer ejecucion de estas 30 veces para cada instancia, asi como su estado e
informacion importante para la ejecucion por parte de los algoritmos para cada una de ellas.
Esta estructura se detalla en la Figura 25.
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Dristribute Task
Ot_Id Integer <= ProblemData
Ot_Problem Characters {10) Pd_Id Integer
Dt_Seed Integer Pd_Problem Characters (10)
Ot_Algeoritm Characters {10) Pd_wvertices Integer
Dt_Date Cate Pd_Medinas Integer
Dt_Result_Best Float Pd_Optimal  Float
Ot_Status Characters {1}

Figura 25. Diagrama de tablas de informacion.
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Capitulo 5

5 EVALUACION

Este capitulo se describe los conjuntos de datos y las métricas usadas en el proceso
experimental llevado a cabo para realizar la evaluacion de los resultados obtenidos por los
dos algoritmos adaptados en este proyecto. También, los valores definidos para los
parametros de cada uno de los algoritmos. Por ultimo, la comparacion de los resultados de
los algoritmos adaptados, frente a otros algoritmos del estado del arte.

5.1 Conjunto de datos

OR-Library® es un repositorio que contiene el subconjunto de datos de prueba usado en
este proyecto para problemas de investigacion de operaciones (OR), entre los cuales, se
encuentra el conjunto de datos P_med que busca tener problemas para la ubicacién de
instalaciones de P_mediana no capacitado, que comprenden los archivos con los siguientes
nombres: Pmed1 al Pmed30, respectivamente.

Los datos de cada uno de los problemas (conocidos como instancias) se encuentran en un
archivo plano con filas de tres columnas con el siguiente formato (Ver Figura 26): la primera
fila presenta el nUmero de vértices para el problema (400), nimero de aristas (3200) y el
namero P (40) de instalaciones a ubicar; el resto de las filas indica la conexién entre un
vértice Ay un B, y la distancia que hay entre ellos.

400 3200 40
1 2 66
2 3 64
3 4 1
4 5 28
3 6 32
6 7 5
7 8 92
8 9 7
9 10 82
10 1 60

Figura 26 Formato conjunto de datos

3 Instancias tomadas en la siguiente URL: hitp://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/jeb/orlib/files/
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5.2 Descripcion de las métricas

Las métricas consideradas en este proyecto miden la calidad de la soluciébn encontrada
para cada algoritmo. Una de estas métricas estd basada en la funcion de porcentaje de
error relativo (RPE) [5] y su formula se presenta en la ecuacion (21).

fmedian — fopt
ES

f median RPE = Fopt

100 (21)

Donde, fmedian es el promedio del valor obtenido por la funcién objetivo de las 30
ejecuciones del algoritmo, fopt es el valor 6ptimo para cada conjunto de datos.

La otra métrica es la desviacion estandar cuya forma de calculo se presenta en la ecuacién
(22)

Ozjzééﬁ;fﬁ (22)

n

Donde, X;, representa la solucion en su ejecucion i-esima, n el numero total de ejecuciones
sobre un conjunto de datos y X representa el promedio de la solucién al haber ejecutado n
veces el algoritmo.

5.3 Afinamiento de pardmetros

El proceso de afinamiento se explicd anteriormente en la seccién 3.1.7, el cual permitié
definir los valores de los parametros para los algoritmos HSOS y SBHS, como se muestra
en la Tabla 26.

Tabla 26 Pardmetros finales SBHS y HSOS con LS

Parametro Valor

HMS 25

SBHS HMCR 0.95
LimInf NumVertices*0.25
HMS 25

HSOS PAR 0.5
HMCR 0.95
LimInf NumVertices*0.50
LimSup NumVertices*1.50

El algoritmo de busqueda local implementado no tiene parametros, por este motivo, se
incrementd el numero de evaluaciones de la funcion objetivo utilizada en el Capitulo Il
obteniendo un menor porcentaje de error relativo y en la desviacion.
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5.4 Evaluacién

Para realizar la evaluacién de los algoritmos adaptados HSOS y SBHS, se compararon los
resultados obtenidos con algoritmos del estado del arte que hacen uso del mismo conjunto
de datos. El algoritmo ABC [5] es una metaheuristica usada para resolver problemas de
optimizacion que busca a partir del proceso que realizan las abejas en la recoleccion de las
fuentes de néctar crear soluciones al hacer una exploracion; y el algoritmo TS [1] que afiade
a la lista Tabu posibles soluciones a partir de movimientos que se hace sobre la solucién
actual y elimina aquellas que no han mejorado después de un nimero de iteraciones.

El algoritmo HSOS obtuvo un resultado igual al éptimo (ver Tabla 27), en los problemas:
Pmedl, Pmed2, Pmed3, Pmed6, Pmed8, Pmedl11, Pmed12, Pmedl13, Pmed16, Pmedl7,
Pmed21 y Pmed26; un mejor resultado que el algoritmo TS en el conjunto de datos: Pmed4,
Pmed9, Pmed18, Pmed19, Pmed28; y un mejor resultado al algoritmo ABC en el conjunto
de datos Pmed18. Ademas, logré acercarse al 6ptimo de los problemas: Pmed7, Pmed14,
Pmed22, Pmed23, Pmed27 y Pmed 29.

Tabla 27. Resultados HSOS

Conjunto de datos FMEDIAN RPE Desviacion estandar
Problema | n P | Optimo | HSOS ABC TS HSOS ABC TS
pmedl 100 5 5819 | 0.0000 0.0000 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000
pmed2 100| 10 4093 | 0.0000 0.0000 0.2931| 0.0000| 0.0000| 0.1200
pmed3 100| 10 4250 | 0.0000 0.0000 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000
pmed4 100| 20 3034 | 0.0076 0.0000 0.3955| 0.0023| 0.0000| 0.1200
pmed5 100| 33 1355| 0.4969 0.0000 0.0000| 0.0673| 0.0000| 0.0000
pmed6 200 5 7824 | 0.0000 0.0000 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000
pmed7 200| 10 5631 | 0.0165 0.0000 0.1420| 0.0093| 0.0000| 0.0800
pmed8 200| 20 4445 | 0.0000 0.0000 0.2024| 0.0000| 0.0000| 0.0900
pmed9 200| 40 2734 | 0.3206 0.1500 0.6949| 0.0876| 0.0410| 0.1900
pmed10 |200| 67 1255| 2.8552 0.7200 0.4780| 0.3583| 0,0903| 0.0600
pmedll | 300 5 7696 | 0.0000 0.0000 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000
pmed12 |300| 10 6634 | 0.0000 0.0000 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000
pmed13 |300| 30 4374 | 0.0000 0.0000 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000
pmedl4 |300| 60 2968 | 0.1201 0.2700 0.1010| 0.0356| 0,0813| 0.0300
pmed15 | 300 100 1729| 3.5319 0.4600 0.4048| 0.6106| 0,0795| 0.0700
pmedl6 | 400 5 8162 | 0.0000 0.0000 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000
pmedl7 |400| 10 6999 | 0.0000 0.0600 0.0000| 0.0000| 0,0419| 0.0000
pmedl18 |400| 40 4809 | 0.0402 0.1200 0.0415| 0.0193| 0,0577| 0.0200
pmed19 |400| 80 2845| 0.3854 0.1100 0.4920| 0.1096| 0,0312| 0.1400
pmed20 | 400|133 1789 | 4.1121 0.1100 0.8384| 0.7356| 0,0196| 0.1500
pmed21 | 500 5 9138 | 0.0000 0.0000 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000
pmed22 |500| 10 8579 | 0.0015 0.0000 0.0000| 0.0013| 0.0000| 0.0000
pmed23 | 500| 50 4619 | 0.0144 0.0000 0.0000| 0.0066| 0.0000| 0.0000
pmed24 | 500 | 100 2961 | 0.3793 0.0300 0.2026| 0.1123| 0,0088| 0.0600
pmed25 | 500 | 167 1828 | 4.5751 1.2000 0.9299| 0.8363| 0,2193| 0.1700
pmed26 | 600 5 9917 | 0.0000 0.0000 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000
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Conjunto de datos FMEDIAN RPE Desviacion estandar
Problema | n P | Optimo | HSOS ABC TS HSOS ABC TS
pmed27 |600| 10 8307 | 0.0040 0.0000 0.0000| 0.0033| 0.0000| 0.0000
pmed28 |600| 60 4498 | 0.1052 0.0200 0.1333| 0.0473| 0.0909| 0.0600
pmed29 |600] 120 3033| 0.2274 0.3000 0.1978| 0.0690| 0,0089| 0.0600
pmed30 | 600 200 1989 | 4.8516 0.8000 1.2066| 0.9650| 0,1591| 0.2400

Promedio | 0.7348 0.1450 0.2251| 0.1359| 0.0309| 0.0553

El algoritmo SBHS demostré tener un buen resultado igual al 6ptimo (ver Tabla 28), en los
problemas: Pmedl, Pmed3, Pmed6, Pmedll, Pmedl12, Pmed2l y Pmed22; asi mismo
demostré obtener un mejor resultado que el algoritmo TS en el conjunto de datos Pmed2,
Pmed4, Pmed7; asi como también un mejor resultado al algoritmo ABC en el conjunto de
datos: Pmed17. Y logro acercarse al 6ptimo de los problemas: Pmed16, Pmed26 y Pmed

29.
Tabla 28. Resultados SBHS
Conjunto de datos FMEDIAN RPE Desviacion estandar

Problema| n P | Optimo SBHS ABC TS SBHS ABC TS
pmedl 100 5 5819 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000
pmed2 100| 10 4093 0.0586| 0.0000| 0.2931| 0.0240| 0.0000| 0.1200
pmed3 100| 10 4250 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000
pmed4 100| 20 3034 0.1680| 0.0000| 0.3955| 0.0510| 0.0000| 0.1200
pmed5 100| 33 1355 3.0405| 0.0000| 0.0000| 0.4120| 0.0000| 0.0000
pmed6 200 5 7824 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000
pmed?7 200| 10 5631 0.0177| 0.0000| 0.1420| 0.0100| 0.0000| 0.0800
pmed8 200| 20 4445 0.2557| 0.0000| 0.2024| 0.1136| 0.0000| 0.0900
pmed9 200| 40 2734 2.8627| 0.1500| 0.6949| 0.7826| 0.0000| 0.1900
pmedl0 | 200| 67 1255| 12.5816| 0.7200| 0.4780| 1.5790| 0.0410| 0.0600
pmedll | 300 5 7696 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0,0903| 0.0000
pmedl2 | 300| 10 6634 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000
pmedl13 | 300| 30 4374 1.2437| 0.0000| 0.0000| 0.5440| 0.0000| 0.0000
pmedl4 | 300| 60 2968 5.5323| 0.2700| 0.1010| 1.6420| 0.0000| 0.0300
pmedl5 | 300 100 1729 | 13.3834| 0.4600| 0.4048| 2.3140| 0,0813| 0.0700
pmedl6 | 400 5 8162 0.0171| 0.0000| 0.0000| 0.0140| 0,0795| 0.0000
pmedl?7 | 400| 10 6999 0.0085| 0.0600| 0.0000| 0.0060| 0.0000| 0.0000
pmedl8 | 400| 40 4809 1.8749| 0.1200| 0.0415| 0.9016| 0,0419| 0.0200
pmedl9 | 400| 80 2845 6.5178| 0.1100| 0.4920| 1.8543| 0,0577| 0.1400
pmed20 | 400 133 1789| 17.5796| 0.1100| 0.8384| 3.1450| 0,0312| 0.1500
pmed21 | 500 5 9138 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0,0196| 0.0000
pmed22 | 500| 10 8579 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000
pmed23 | 500| 50 4619 2.9292| 0.0000| 0.0000| 1.3530| 0.0000| 0.0000
pmed24 | 500 | 100 2961 7.8318| 0.0300| 0.2026| 2.3190| 0.0000| 0.0600
pmed25 | 500| 167 1828 | 18.0306| 1.2000| 0.9299| 3.2960| 0,0088| 0.1700
pmed26 | 600 5 9917 0.0070| 0.0000| 0.0000| 0.0070| 0,2193| 0.0000
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Conjunto de datos FMEDIAN RPE Desviacion estandar
Problema| n | P | Optimo | SBHS ABC TS SBHS ABC TS
pmed27 | 600| 10 8307 0.0024| 0.0000| 0.0000| 0.0020| 0.0000| 0.0000
pmed28 | 600| 60 4498 3.1021| 0.0200| 0.1333| 1.3953| 0.0000| 0.0600
pmed29 | 600 | 120 3033 8.6130| 0.3000| 0.1978| 2.6123| 0.0909| 0.0600
pmed30 | 600 | 200 1989 | 18.5034| 0.8000| 1.2066| 3.6803| 0,0089| 0.2400

Promedio 4.1387| 0.1450| 0.2251| 0.9352| 0.0309| 0.0553

La clasificacion de los mejores resultados obtenidos para el conjunto de datos OR-Library
al hacer uso de los algoritmos HSOS y SBHS se muestra en la Tabla 29.

Tabla 29. Grupos de mejores resultados obtenidos

HSOS SBHS
Resultados Conjunto de datos Conjunto de datos
Encuentra el | Pmed1, Pmed3, Pmed6, Pmed11, Pmedl, Pmed3, Pmed6, Pmed11,
Optimo Pmed12, Pmedl13, Pmed21, Pmed22 Pmed12, Pmed21, Pmed22
Mejor que Pmed2, Pmed4, Pmed8, Pmed9,
TS Pmed17, Pmed18, Pmed19, Pmed28 Pmed2, Pmed4, Pmed?7
Mejor que
ABC Pmedl17, Pmed18 Pmed17
Cerca al Pmed7, Pmed14, Pmed22, Pmed23,
6ptimo Pmed27, Pmed29 Pmed16, Pmed26, Pmed29

De acuerdo con las tablas presentadas, se puede observar que el algoritmo HSOS presenta
mejores resultados que los obtenidos en SBHS, esto es debido a que el algoritmo hace uso
de diferentes fases que permiten a una soluciéon evolucionar dando una mayor
diversificacion en la poblacion, mientras que el algoritmo SBHS genera una solucion
realizando una simplificacién en los operadores habituales de busqueda armoénica,
haciendo que la poblacién quede con un numero de instalaciones muy reducida para
posteriormente ser reparada.

Ya que en los algoritmos presentados en el estado del arte no indican el nimero de
evaluaciones a realizar, este proyecto tomo Unicamente 1500 evaluaciones de acuerdo con
el nimero de pruebas realizadas.

También se encontré que el algoritmo SBHS encuentra buenos resultados para los
conjuntos de datos donde el nimero P de instalaciones a ubicar es menor a 20 y el maximo
de vértices presentado para cada problema es menor o igual a 100, y para vértices mayores
de 100, cuando el nimero de instalaciones a ubicar es menor o igual a 10.

El algoritmo HSOS encuentra el 6ptimo para los problemas que tienen cualquier nimero de
vértices en donde el nUmero P de instalaciones a ubicar es menor o igual a 30, y cuando
se desea ubicar un nimero P de instalaciones mayor a 30, obtiene resultados cerca al
optimo siempre y cuando no supere un namero de 60 instalaciones.
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Capitulo 6

6 CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO
6.1 CONCLUSIONES

Este trabajo presento una adaptacion de los algoritmos de HSOS y SBHS para el problema
de la mochila en el contexto del problema de ubicacién de instalaciones P_mediana no
capacitada, y de mejora por medio de un algoritmo de busqueda local.

La ejecucion de estos algoritmos requiere de altas capacidades de cémputo por la
complejidad de los problemas FLP, debido a la dimensionalidad y el nimero de medianas
(P) a ubicar, por esto, en este proyecto se propone una arquitectura distribuida para mejorar
los tiempos y alcanzar los resultados necesarios de procesamiento para este problema.

En la adaptacién implementada de cada algoritmo, permite que cualquier algoritmo de
busqueda armédnica o metaheuristica que trabaje con soluciones binarias, sean adaptadas
al problema de ubicacion de instalaciones P mediana no capacitado.

En la evaluacion de los algoritmos se encontré con respecto al error relativo, que para
HSOS se presentaron mejores resultados que los algoritmos del estado del arte en algunas
instancias (12 problemas), debido a que este algoritmo tiene mas fases durante la evolucion
que permiten diversificar las soluciones y luego reparar con conocimiento, y por ende se
adapta mejor que el algoritmo SBHS debido a que este hace solo uso de una fase.

Con respecto a la desviacion estandar, HSOS también presenté mejores resultados en las
mismas instancias que para el error relativo, debido a que este algoritmo evoluciona
haciendo un mayor nimero de fases antes de obtener una solucién, haciendo que la
diferencia entre los resultados sea mas aproximada que las obtenidas en SBHS.

El algoritmo HSOS encuentra el ptimo para los problemas que tienen cualquier nimero de
vértices en donde el nimero P de instalaciones a ubicar es menor o igual a 30, y obtiene
resultados cerca al optimo cuando se desea ubicar un niumero P de instalaciones mayor a
30, pero menor a 60 instalaciones.

6.2 TRABAJO FUTURO

Incluir otros algoritmos de busqueda local como el algoritmo de intercambio, ademas del
método de adicién y eliminacién encontrados en el estado del arte que se adapten para
encontrar mejores resultados en los algoritmos adaptados.

Incluir otros métodos de inicializacion de la poblacion que se ajusten a los algoritmos
propuesto, esto es debido a que la reparacion utilizada en la inicializacion hace que el
namero de instalaciones sea pequefio.
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Utilizar el conjunto de datos de Galvao [5] para problemas de menor complejidad que los
encontrados en ORLIB con los algoritmos implementados, esto es debido a que todos los
algoritmos obtuvieron buenos resultados en este problema para soluciones con pocos
vértices.

Realizar mas variacién en los valores de los parametros de los algoritmos adaptados, ya
que por cuestiones de tiempo no fue posible hacerlo.

Ejecutar los algoritmos implementados con un nimero mayor de evaluaciones, esto es
debido a que no se sabe el nimero exacto de evaluaciones aplicadas en el estado del arte.
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