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Resumen. Las hiperheuristicas son herramientas que permiten la ge-
neracién de metodologias para la solucién de determinados problema.
Existen dos tipos de hiperheuristicas, las de Generacién y las de Selec-
cién; si bien el objetivo de ambas es generar metodologias los insumos de
ambas cambian, las de Seleccién requieren de una serie de heuristicas de
bajo nivel mientras que las de Generacién requieren una serie de elemen-
tos heuristicos los cuales describen el problema. Dichas hiperheuristicas
estan compuestas por un nicleo el cual es un algoritmo de optimizacién,
el cual por su naturaleza tiene una serie de pardmetros. La optimizacion
de dichos pardmetros es una rama de estudio que permite buscar cuales
son aquellos bajo los cuales el algoritmo tiene el mejor desempefio en
una instancia de un problema. En el presente trabajo se propone el uso
de una Gramética Evolutiva (GE) con un motor de bisqueda basado en
una Estrategia Evolutiva (ES) como nicleo de una hiperheuristica de
generacién debido a que cuentan con un proceso de auto adaptacién que
permite eliminar el proceso de optimizacién de pardametros. La propuesta
es aplicada al Problema de Empacado y los resultados son comparados
usando la prueba estadistica no paramétrica de Friedman contra los
obtenidos por una hiperheuristica con motor de bisqueda basado en
Gramatica Evolutiva usando Optimizacién por Cumulo de Particulas
(PSO) y Optimizacién Evolutiva por Cimulo de Particulas (PESO).

Palabras clave: Hiperheuristica, programacién genética, gramaticas evo-
lutivas, problema de empacado, estrategia evolutiva.
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Evolutionary Grammar with an Evolution Strategy
as a Generation Hiperheuristic Core
Applied to the Bin Packing Problem

Abstract. Hyperheuristics are tools that allow the generation of met-
hodologies for solving certain problems. There are two types of hyper-
heuristics, Generation and Selection; although the objective of both is to
generate methodologies, their inputs change, the selection ones require a
series of low level heuristics while those of Generation require a series of
heuristic elements which describe the problem. These hyperheuristics are
composed by a core which is usually an optimization algorithm, which by
nature has a series of parameters. The optimization of these parameters
is a branch of study that aims to find those values under which the
algorithm has the best performance in an instance of a problem. In the
present work we propose the use of an Evolutionary Grammar (GE)
with a search engine based on an Evolution Strategy (ES) as the core
of a generation hyperheuristic because of it’s self-adaptive nature that
allows to eliminate the process of parameter optimization. The proposal
is applied to the Bin Packing Problem and the results are compared
using Friedman’s non-parametric statistical test against those obtained
by a search engine hyperheuristic based on Evolutionary Grammar using
Particle Swarm Optimization (PSO) and Particle Evolutionary Swarm
Optimization (PESO).

Keywords: Hiperheuristic, genetic programming, evolutionary gram-
mar, bin packing problem, evolution strategies.

1. Introduccién

Las Hiperheuristicas (HH) [5l4] son herramientas que permiten la seleccién o
generacién de metodologias de busqueda de soluciones de un determinado proble-
ma. Existen muchos trabajos que se han dedicado al estudio de las caracteristicas
y aplicaciones de las hiperheuristicas [ITJ30/T3129/17]. Las hiperheuristicas de
generacién son utilizadas cuando es necesario encontrar una metodologia que
permita obtener un resultado de un problemal5/4/TI]; para esto es necesario
tener caracterizado el problema de manera que se puedan obtener los elementos
representativos del mismo, conocidos como componentes heuristicos. Dentro de
los componentes que conforman las hiperheuristicas de generacién esta el nicleo
que requiere del uso de alguna metodologia de construccién que permita hacer
combinaciones de componentes heuristicos de bajo nivel.

Las Graméticas Evolutivas (GE) han sido utilizadas en varias ocasiones
como niucleo de las hiperheuristicas de generacién obteniendo buenos resultados
[3.? 2426l232127I25]. Una GE necesita de un algoritmo o motor de buisque-
da que le permita evolucionar los individuos y asi poder encontrar soluciones
[16/T5], algunos de los algoritmos usados como motor de biisqueda de GE son
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Algoritmo Genético (GA) [BII8I23)2], Optimizacién por Cimulo de Particulas
(PSO) [26127], Optimizacién Evolutiva por Cumulo de Particulas (PESO) [26],
Optimizacién por Colonia de Abejas (BSO) [27] y Evolucién Diferencial (DE)
[24125] entre otros. Uno de los mayores retos a la hora de implementar Algoritmos
Evolutivos (AE) como los antes mencionados es el de la optimizacién de pardme-
tros que en si mismo es un problema dificil [21IT4I22]. En el presente articulo
se propone el uso de una Estrategia Evolutiva (ES) como motor de bisqueda
dado que es un algoritmo auto-adaptativo [7I12] ya que adapta los pardmetros
del mismo en el transcurso de su ejecucién.

La hiperheuristica implementada es aplicada al problema de empacado (BPP)
que es un problema de optimizacién combinatoria de tipo NP-dificil que busca
empacar un conjunto de piezas en la menor cantidad de contenedores, donde
todos los contenedores tienen la misma capacidad [20/19]. Los resultados son
comparados usando la prueba no pardmetrica de Friedman con los obtenidos en
[25].

2. Hiperheuristicas de generacion

Las Hiperheuristicas (HH) [0l4] son técnicas que trabajan en un espacio
de busqueda de heuristicas o metodologias en lugar de buscar soluciones di-
rectamente. Dentro del marco de las hiperheuristicas existen dos enfoques, el
de seleccién que selecciona heuristicas y el de generaciéon que se dedica a la
construccién de nuevas metodologias para la solucién de problemas.

Las hiperheuristicas requieren un conjunto de heuristicas o componentes
heuristicos de bajo nivel que trabajan en un espacio de buisqueda de soluciones
para el problema que se estd trabajando, y un algoritmo que trabaje fuera del
dominio del problema como nicleo de busqueda de heuristicas.

Una parte fundamental de las hiperheuristicas de generacion es la necesidad
de contar con componentes heuristicos para poder construir heuristicas funcio-
nales para los problemas con los que se estd trabajando. Sin estos componentes el
ntcleo hiperheuristico no puede funcionar. Cominmente un ntcleo hiperheuristi-
co de generacién utiliza alguna variante de Programacién Genética (GP) como
elemento generador de heuristicas que han sido aplicadas en distintas ocasiones
con resultados satisfactorios [3] [18124] [26] [23] [2] [27] [25].

Uno de los algoritmos usados por las hiperheuristicas como nicleo de bisque-
da son las Graméticas Evolutivas (GE).

Las GE son una forma de programacién genética basada en gramaticas que
permite construir programas de forma automética usando un proceso de mapeo
basado en una gramética [16] [15] [26]. Las GE trabajan con individuos formados
por una cadena binaria llamada genotipo en la cual los codones son representados
por un valor entero. En GE el genotipo es transformado en fenotipo que puede
ser una funcién o programa por medio de un proceso de mapeo, como se puede
ver en la Figura La gramdtica estd formada por la tupla {N, T, P, S} donde N
representa los caracteres no terminales, T' los caracteres terminales, P las reglas
de produccién y S el cardcter no terminal con el que se inicia el mapeo.
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El proceso de mapeo utiliza la ecuaciéon para realizar el mapeo:

Regla = ¢ %r, (1)

donde ¢ es el codon actual y r el numero de reglas de producciéon para el no
terminal que esta siendo mapeado.

Integer String N = {<start>, <E>, <var>}
|s|a|7]3]a|1]9]2]8].] T={x, y}
S = {<start>}

P = set of production rules
<start>::=<E> (@)

v

<E>::= ( + <E> <E>) (@)

j’ | (- <E> <E>) (1)

| ( / <E> <E>) (2)

<E> | ( * <E> <E>) (3)

( + <E> <E> ) %z;:zi | <var> Eg;

= <vars>:== X

E :;Vig ;E’ ) o 7%2-1 |y (1)
(+y (% <E><E>) ) 53%5:3
(+y (* <var> <E> ) ) 4%5=4
(+y (*y<e)) e
(+y ( *y<var> ) ) <] 9%5=4
(+y (*yx)) <« 2%2=0

Fig. 1. Ejemplo de una gramdtica evolutiva BNF y su proceso de mapeo [26].

2.1. Estrategias evolutivas

Las Estrategias Evolutivas (ES) [7] son un tipo de Algoritmo Evolutivo
(EA) que esta basado en el concepto de la evolucién de la evolucién. Las ES
son algoritmos de naturaleza auto-adaptativa lo que les permite ajustar los
pardmetros de dicha estrategia de forma automatica lo que implica ajustar
el tamano y la direccién de los pasos de muta de cada individuo [7IT2] [I].
De acuerdo con [12] la auto-adaptacién consiste en la bisqueda del espacio de
parametros de forma implicita en la ejecucion del algoritmo.

En las ES los individuos o soluciones son representados por tuplas de la
siguiente forma:

X(t) = (2(t),0(t)), (2)

donde z(t) es el genotipo y o(t) es el vector de pardmetros de la estrategia.
En [7[I] se indican los pasos a seguir para implementar una estrategia evolu-
tiva:

» Inicializar: se inicializa el genotipo y los pardmetros de la estrategia de
cada individuo y se calcula el fitness.
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s Cruzar: se genera una nueva generacion de hijos a partir de la generacion
de padres haciendo uso de un operador de cruza.

= Mutar: a partir de los pardmetros de la estrategia y de un operador de muta
se muta a los individuos de la nueva generacién.

= Evaluar: se calcula el fitness de cada individuo de la nueva generacién.

= Seleccionar: los individuos con mejor fitness son seleccionados como la
nueva generaciéon de padres.

Una ES (14 A) genera A hijos a partir de p padres, donde 1 < p < A < 0. La
siguiente generacion esta conformada por los mejores individuos de p y A. La ES
(1 + A) implementa elitismo para conservar a los mejores padres. El Algoritmo
presenta la estructura de una ES (u + A) como se explica en [7].

Algorithm 1 Algoritmo de una ES (u + A).

1: Inicializar poblacién de padres p

2: while Criterio de paro no alcanzado do
3:  while hijos < A do

4 Cruzar individuos de poblacién p para obtener un hijo h
5 Mutar h

6: Evaluar h
7

8

9

end while
Seleccionar mejores individuos de p y A para nueva poblacién p
: end while

3. Problema de empacado

El Problema de Empacado (BPP por su nombre en ingles Bin Packing
Problem) [20/T9] es un problema cldsico de investigacién operacional de tipo
NP-dificil que consiste en empacar una cantidad x de piezas en la menor cantidad
posible de contenedores, cada uno con la misma capacidad. E1 BPP unidimen-
sional se define de la siguiente forma [I9J6]. Se toma un conjunto J = {1, ...,n}
que contiene n nimero de piezas, cada una con un tamano o peso w; que deben
ser empacadas en la menor cantidad de contenedores m sin exceder la capacidad
c del contenedor. Por esa razén se establece que w; < c.

Se han propuesto diferentes funciones objetivo para el problema de empacado
[26], entre ellas se encuentran la ecuacién 7 que mide la diferencia entre los
contenedores usados y el limite superior teorico de contenedores necesarios, y la
, que calcula el espacio libre que queda en los contenedores.

Fitness = B — 7_0 ‘, (3)
Fitness =1 - (Ei(EEE wr) O "

donde
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= B es el nimero de contenedores usados,
= 1 el nimero de contenedores,

= m es el nimero de piezas,

» w; es la j-ésima pieza, considerando

S 1 si la pieza j estd en el contenedor i,
N 0 de otra forma,

= (' es la capacidad del contenedor.
En [20] se propone agrupar las instancias de prueba en funcién a ().
w € v X, vy X], (5)

donde w es la pieza, vy, es el limite inferior y vy es el limite superior en relacién
a la capacidad del contenedor X.

A partir de la funcién se obtienen tres diferentes grupos de instancias
como se muestra en [25] y se propone en [9]. Los grupos se muestran en la
Tabla 1.

Tabla 1. Condiciones de agrupamiento de las instancias.

Grupo Condicién
- T T
Triplets VL =3 YUU =5
Hard |w = % 0 cercano a % donde n > 3
Regular cualquier otro caso

4. Diseno experimental

Los experimentos estén configurados en base a los realizados en [26] donde
se usa una GE con PSO y PESO como motor de busqueda de un nicleo hi-
perheuristico de generacion. En el presente trabajo se hace uso de un nicleo
hiperheuristico de generacién con una ES (u + A) como motor de bisqueda. La
gramaética estd basada en la heuristica FirstF'it y fue propuesta en [28].

La funcién objetivo utilizada es la que recompensa a los contenedores con
menos espacio libre propuesta en [§], Ecuacién .

Las instancias de pruebas usadas son las siguientes:

» Binpack: utilizadas por E. Falkenauer [10] tienen dos tipos de instancias,
uniformemente distribuidas y triplets que contienen grupos de 3 piezas que
deben ser empacadas en un mismo contenedor para obtener una solucién
optima.

» BinData: utilizadas por A. Scholl, R.Klein y C. Jiirgens [19] contienen tres
conjuntos de instancias uniformemente distribuidas.

» Wiescher: utilizadas por G. Wiescher y T. Gau [31] son 17 instancias
consideradas de las mas dificiles.
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(N) = (inicio), (expr), (expr2), (op), (var)

(T) =F,C,8,+,-,/,* abs, <=
(inicio) |= ((expr)) <= ({expr))
(expr) |= ((expr){op)(expr)) | (var) | abs({expr2))
(expr2) |= ((expr2){op)(expr2)) | (var)

(var) =F [ C | S

©opE+[*]-1/

Gramatica 1.1. Gramatica basada en la Heuristica FirstFit [28].

= Hard28: utilizadas por J.E. Schoenfield son instancias que contienen entre
160 y 200 piezas con una capacidad del contenedor de 1000.

Se realizé6 un proceso de agrupamiento como se muestra en la seccién
Se toma una instancia de cada uno de los grupos con la finalidad de usarla
como parte del entrenamiento de la hiperheuristica de generacién, y los valores
reportados son los que se obtienen al aplicar la heuristica a todo el grupo. Los
parametros usados por la ES, PSO y PESO, el Cuadro fueron obtenidos de [26].

Tabla 2. Parametros usados.

Parametros [PESO y PSO[ ES ‘
Tamano de la Poblacién 50

Hijos - 100
w 1.0 -
01 0.8 -
P2 0.5 -
Llamadas a Funcién 1000

Se realizaron 51 experimentos independientes sobre el conjunto de instan-
cias de entrenamiento. Posteriormente se obtuvo la heuristica media de los 51
experimentos para aplicarla a cada una de las instancias y poder calcular el
rendimiento con la ecuacion . Para finalizar se reagrupan las instancias en los
conjuntos originales y se suman los rendimientos de todas las instancias de cada
conjunto para calcular el rendimiento de la hiperheuristica para cada conjunto
de prueba.

5. Resultados

En el Cuadro 3 se muestran las heuristicas obtenidas para cada grupo de
instancias y se puede observar que son heuristicas equivalentes a la heuristica
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FirstF'it, dicha heuristica es en la que se basa la gramdtica utilizada en el pre-
sente trabajo. El Cuadro 4 muestra los resultados obtenidos para cada conjunto
de prueba después de calcular el rendimiento de cada instancia y reagruparlas en
su conjunto original, los resultados de PSO y PESO se tomaron de los obtenidos

n [26], dichos resultados corresponden a los obtenidos al aplicar la heurfstica
FirstFit.

Tabla 3. Heuristicas generadas para cada grupo.

Grupo Heuristica
Triplets|((abs(F) + 5)) < (abs(C))
Hard (abs((S+ F))) < (C)

Regular (F)<((C-29))

Tabla 4. Resultados obtenidos.

Instancia ES PSO PESO
binldata [316.10602(316.10602|316.10602
bin2data | 93.38851 | 93.38851 | 93.38851
bin3data | 1.885825 | 1.885825 | 1.885825
binpackl | 2.604965 | 2.604965 | 2.604965
binpack2 | 2.396851 | 2.396851 | 2.396851
binpack3 | 2.133326 | 2.133326 | 2.133326
binpack4 | 1.935722 | 1.935722 | 1.935722

binpackb 0.0 0.0 0.0
binpack6 0.0 0.0 0.0
binpack7 0.0 0.0 0.0
binpack8 0.0 0.0 0.0

hard28 | 0.65535 | 0.65535 | 0.65535

Se aplico la prueba estadistica no paramétrica de Friedman para determinar
si existen diferencias en el rendimiento de los algoritmos, el valor de la prueba
es de 0.0 con un p-valor de 1.0 lo cual implica que no existe evidencia estadistica
para decir que existen diferencias en el rendimiento de los algoritmos.

6. Conclusiones

En base a los resultados obtenidos usando la Estrategia Evolutiva (u + A)
como motor de biisqueda de una hiperheuristica de generacién podemos concluir
que dicha metaheuristica permite obtener resultados que compiten con los del
estado del arte.
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La prueba no paramétrica de Friedman no mostré evidencia de que la Op-
timizacién por Cumulo de Particula, Optimizacion Evolutiva por Cumulo de
Particulas o la Estrategia Evolutiva tuvieran un mejor desempeno al ser usadas
como motor de bisqueda en la hiperheuristica de generacién; sin embargo, los
pardmetros tanto de la Optimizacién por Cumulo de Particula y Optimizacién
Evolutiva por Cimulo de Particulas fueron obtenidos mediante un proceso de
optimizacién de parametros.

Los resultados obtenidos muestran que es posible sustituir el proceso de
optimizacion de parametros, que conlleva a aumentar el tiempo de computo
al buscar los paramétros de dichas metaheuristicas para que puedan ser usadas
como nucleo de la hiperheuristica, por un metaheuristica que tiene un proceso
auto-adaptativo.
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