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RESUMEN

Resumen— Las metaheurísticas requieren definir parámetros adecuados, ya que su ren-

dimiento depende drásticamente de los valores asignados a los parámetros. El algoritmo

irace es un método de configuración de algoritmos que utiliza eficazmente los recursos

computacionales disponibles para buscar valores de parámetros adecuados. Sin embargo,

irace puede sufrir de convergencia prematura, evaluando configuraciones de parámetros

que son similares entre sí en términos de sus valores. Este trabajo propone una estrategia

para aumentar la exploración realizada por irace utilizando dos algoritmos de clustering,

grid-based y k-medoids. La idea es agrupar configuraciones élite según las áreas del espacio

de parámetros y seleccionar configuraciones de estos grupos para influir en el muestreo

de nuevas configuraciones. Para evaluar nuestra propuesta, configuramos el conocido

marco de optimización de colonia de hormigas considerando tres escenarios: un escenario

homogéneo (TSP con 2000 ciudades), un escenario ligeramentemenos homogéneo (TSP con

1000-3000 ciudades) y un escenario heterogéneo (QAP con dos niveles de dispersión). Los

resultados muestran que incluir nuestra estrategia permite aumentar el nivel de exploración

de irace y en algunos casos, obtener mejores resultados, alcanzando configuraciones que

son estructuralmente diferentes, pero con compensaciones de rendimiento dependientes

del escenario.

Palabras Clave— Metaheurísticas, Configuración de Algoritmos, Carrera Iterada, irace,

Clustering

ABSTRACT

Abstract— Metaheuristics require defining appropriate parameters, as their performance

drastically depends on the values assigned to the parameters. The irace algorithm is a

well-known and powerful algorithm configuration method that effectively utilizes available

computational resources to automatically search for suitable parameter values. However,

irace can suffer from premature convergence, suggesting and evaluating parameter configu-

rations that are similar to each other in terms of their parameter values. This work proposes

a strategy to increase the exploration performed by irace using two clustering algorithms,

grid-based and k-medoids. The idea is to group elite configurations according to the areas

of the parameter space to which they belong and to select parent configurations from

these groups, influencing the sampling of new configurations and extending the exploration
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capabilities of irace. To evaluate our proposal, we configure the well-known Ant Colony

Optimization framework considering three scenarios: a homogeneous scenario (TSP instan-

ces with 2000 cities), a slightly less homogeneous scenario (TSP instances with 1000-3000

cities), and a heterogeneous scenario (QAP instances with two levels of dispersion). The

results show that including our strategy allows increasing the level of exploration of irace

and in some cases obtaining better results, reaching configurations that are structurally

different but have scenario-dependent performance trade-offs.

Keywords—Metaheuristics, Algorithm Configuration, Iterated Racing, irace, Clustering
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INTRODUCCIÓN

Los algoritmosmeta-heurísticos son técnicas ampliamente utilizadas en la resolución de pro-

blemas de optimización. Aplicar estos algoritmos requiere establecer los valores de sus pa-

rámetros; un conjunto de elecciones de diseño que permiten definir el comportamiento de

búsqueda del algoritmo. Los valores de los parámetros son cruciales para el rendimiento de

los algoritmos, y el proceso de determinar estos valores se conoce como el Problema de

Configuración de Algoritmos.

Considerando que lasmeta-heurísticas son intrínsecamente estocásticas, el proceso de obte-

ner valores de parámetros adecuados requiere realizar múltiples ejecuciones sobre un con-

junto de instancias. Además, los valores de los parámetros adecuados dependen del proble-

ma, ya que no hay configuraciones universales que permitan resolver todo tipo de problemas

y además, los parámetros pueden tener relaciones desconocidas y difíciles de entender. Por

lo tanto, el problema de configuración del algoritmo es una tarea difícil de resolver y que

consume mucho tiempo.

El sintonizador irace es unmétodo de ajuste bien conocido y se ha aplicado con éxito en dife-

rentes contextos. El proceso de búsqueda aplicado por irace implementa un procedimiento

de carrera iterada. En cada iteración (carrera), un conjunto de configuraciones candidatas

se evalúa progresivamente en un conjunto de instancias del problema. Las configuraciones

candidatas se descartan de la carrera, deteniendo su evaluación, tan pronto como haya su-

ficiente evidencia estadística de su bajo rendimiento. En cada carrera, las nuevas configura-

ciones candidatas se muestrean a partir de un conjunto demodelos demuestreo local. Estos

modelos están asociados con configuraciones sobrevivientes de carreras anteriores y son

heredados por las configuraciones recién generadas. En cada iteración, se seleccionan las

mejores configuraciones entre las sobrevivientes (configuraciones élite) y se actualizan sus

modelos, enfocando el muestreo en el área del espacio de parámetros definida por sus valo-

res de parámetros. Esta estrategia permite a irace converger, enfocando progresivamente el

presupuesto computacional disponible en áreas prometedoras del espacio de búsqueda de

parámetros. Sin embargo, este proceso de selección e intensificación puede generar confi-

guraciones demasiado similares, especialmente después de algunas iteraciones, reduciendo

la exploración que irace puede realizar.

En este trabajo, proponemos incluir técnicas de clustering para agrupar configuraciones éli-

te y evitar el estancamiento temprano, modificando el mecanismo de selección de modelos

predeterminado de irace. El objetivo es ampliar las capacidades de exploración de irace, tra-

tando de evitar converger a configuraciones similares demasiado pronto en la búsqueda,

sin disminuir su potencial para alcanzar configuraciones de parámetros adecuadas. En par-

ticular, evaluamos la inclusión de un algoritmo de clustering grid-based y un algoritmo de

k-medoids. Para evaluar nuestra estrategia, utilizamos como referencia conocidos marcos

de optimización de colonias de hormigas para resolver: (a) ACOTSP, utilizando un escenario

con instancias de referencia con 2000 ciudades, (b) ACOTSP con instancias considerando en-
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tre 1000 y 3000 ciudades, y (c) el Problema de Asignación Cuadrática considerando diversas

instancias de dispersión con 60 elementos.

Las contribuciones de este trabajo son:

La propuesta de utilizar dos algoritmos de clustering en irace.

La evaluación de la estrategia propuesta en la sintonización de algoritmos conocidos.

En esta memoria, se evalúa el agrupamiento solo en dos parámetros numéricos, eligiendo

aquellos con el menor número posible de valores. El objetivo es analizar si esta decisión

produce no solo una exploración de los parámetros seleccionados, sino también, afecta los

niveles de exploración en todo el espacio de búsqueda de parámetros.

Este documento está organizado de la siguiente manera. Inicialmente, en el capítulo 1 se

define el problema a abordar en la presente memoria y los objetivos tanto generales co-

mo específicos. Luego, en el capítulo 2 se realiza una revisión de la literatura asociada a la

sintonización de parámetros, los principales algoritmos y una descripción del proceso del

algoritmo irace. Además, se definen los algoritmos de clustering a utilizar. El capítulo 3 pre-

senta la propuesta de solución, sus fundamentos y la metodología aplicada para resolver el

problema. En el capítulo 4 se describen los escenarios experimentales empleados para va-

lidar la propuesta. Posteriormente, en la sección 4.2 se muestran los resultados obtenidos

de los experimentos y se realiza un análisis de lo obtenido. Finalmente, en el capitulo 5 se

presentan las conclusiones de trabajo realizado.
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CAPÍTULO 1

DEFINICIÓN DEL PROBLEMA

Una meta-heurística es un marco algorítmico de alto nivel que utiliza técnicas heu-

rísticas para abordar problemas combinatorios, ya sean de naturaleza continua o dis-

creta. Estos problemas pueden ser tanto multi-objetivo como mono-objetivo. También

son utilizadas para resolver problemas de satisfacción de restricciones. Entre las meta-

heurísticas más utilizadas en el contexto de la resolución de problemas de optimización

están los Genetic Algorithms [Holland, 1975], [Goldberg, 1989], [Srinivas y Patnaik, 1994],

Simulated Annealing [Kirkpatrick et al., 1983], Tabu Search [Glover, 1989], Particle swarm

optimization [Kennedy y Eberhart, 1995] y Ant-colony optimization [Dorigo et al., 1991],

[Dorigo et al., 1996], [Dorigo et al., 2006].

Las metaheurísticas suelen estar parametrizadas, lo que significa que definen un conjunto

de parámetros que deben asignarse a valores concretos para su ejecución. La definición y

valores de estos parámetros varían según el algoritmo en cuestión; por ejemplo, el tamaño

de la población para los Evolutionary Algorithms o la longitud de la lista tabú en un algoritmo

Tabu Search. Los valores asignados a estos parámetros desempeñan un papel crucial en la

calidad de las soluciones obtenidas. Esto se traduce tanto en el valor de la función de evalua-

ción del algoritmo objetivo como en el tiempo de ejecución. La asignación de estos valores

se considera, en sí misma, un problema de optimización complejo y se reconoce como una

tarea que consume mucho tiempo [Montero et al., 2014]

A raíz de lo anterior, en la literatura se distinguen dos clases de métodos que permiten asig-

nar valores a los parámetros de un algoritmo: los métodos de control de parámetros y los

métodos de sintonización de parámetros. Los métodos de control de parámetros consisten

en determinar los valores de los parámetros de forma dinámica durante la ejecución del

algoritmo. Típicamente, se inicia con una asignación de parámetros y estos se van ajustan-

do en tiempo de ejecución. Por otro lado, las estrategias de sintonización de parámetros

o de configuración automática de algoritmos se encargan de automatizar la asignación de

parámetros para un conjunto de instancias y un algoritmo en particular. Esto permite de-

terminar aquel conjunto de valores que resulta en un mejor desempeño para la ejecución

posterior del algoritmo objetivo con instancias no vistas para la métrica que se desee opti-

mizar [Eiben et al., 1999].

Actualmente, los métodos de sintonización de parámetros o configuración automática se

han vuelto fundamentales para el rendimiento de los algoritmos que resuelven problemas

de optimización combinatoria, ya que han demostrado significar una mejora en el desempe-

ño de los mismos y facilita su diseño. Hasta la fecha, existen varios enfoques de sintonización

de parámetros. Algunos ejemplos de sintonizadores ampliamente utilizados incluyen Para-

mILS [Hutter et al., 2009], EVOCA [Riff y Montero, 2013], F-RACE [Birattari et al., 2002], irace

[López-Ibáñez et al., 2016] y SMAC [Hutter et al., 2011]. En este memoria, se trabajará con
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el algoritmo de configuración irace.

El algoritmo de configuración automática irace se ha destacado como una herramienta am-

pliamente utilizada para configuraciones de buena calidad. Este método tiene como base los

componentes principales de los algoritmos de racing, considerando la evaluación de un con-

junto de instancias durante la sintonización para poder estimar con lamenor varianza posible

la mejor configuración. irace inicia el proceso de configuración seleccionando configuracio-

nes iniciales de manera aleatoria y uniforme del espacio de búsqueda, para luego evaluarlas

en un conjunto de instancias dado. Posteriormente, aquellas configuraciones de paráme-

tros para las cuales se ha reunido suficiente evidencia estadística de que su desempeño es

significativamente peor que otra configuración, son descartadas. Luego, las configuraciones

sobrevivientes participan de la generación de nuevas configuraciones para repetir el proceso

iterativamente hasta cumplir con un máximo de tiempo o límite de computación.

irace, junto a otros algoritmos de configuración, tienen limitaciones relacionadas con las re-

giones de espacios de parámetros que son visitadas durante la ejecución del algoritmo de

configuración [Ye et al., 2022]. Para definir estas limitaciones, es útil abordar los conceptos

de ’exploración’ y ’explotación’. La exploración también se define como diversificación y co-

rresponde a la habilidad de visitar varias y distintas regiones del espacio de búsqueda. En

cambio, explotación o intensificación generalmente se refiere a la habilidad de obtener so-

luciones de alta calidad dentro de dichas regiones [Lozano y García-Martínez, 2010].

Usualmente, los diseñadores de algoritmos o estrategias de configuración intentan balancear

el potencial de exploración y explotación de sus algoritmos, junto con el tiempo de ejecución

para poder determinar un conjunto de configuraciones de buen desempeño dado cierto lí-

mite de tiempo de ejecución total [Anastacio et al., 2019]. Particularmente, se ha observado

en algunos casos que irace puede converger prematuramente hacia ciertas regiones del es-

pacio de parámetros [López-Ibáñez et al., 2016]. Esta convergencia temprana puede limitar

la capacidad de encontrar una mayor variedad de configuraciones con buen desempeño en

otras regiones.

irace se ha mantenido al nivel de otros algoritmos de vanguardia en el área del problema

de sintonización de parámetros, lo que lo convierte en una elección ideal para implementar

criterios de aceptación que permitan aumentar su capacidad de exploración del espacio.

Es a partir de esta consideración que se centra la propuesta de estamemoria, que consiste en

la introducción de criterios de aceptación para la selección y descarte de configuraciones, con

el objetivo de prevenir la convergencia prematura y fomentar una exploración más robusta

del espacio de parámetros, mejorando así el proceso de sintonización y la calidad de las

soluciones obtenidas por el algoritmo objetivo usando las configuraciones encontradas por

irace.
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En relación a lomencionado, se definen a continuación los objetivos y alcances de este traba-

jo. El objetivo general de este trabajo corresponde a diseñar e implementar un conjunto de

criterios de aceptación para el algoritmo de sintonización de parámetros de Iterated Racing

(irace), con el propósito de mejorar la eficiencia de la configuración automática de algorit-

mos. Los objetivos específicos son los siguientes:

Estudiar el Estado del Arte para el problema de sintonización de parámetros hasta la

fecha, junto con las variantes desarrolladas de irace.

Definir y diseñar criterios de aceptación que puedan ser incorporados en el algoritmo

irace, considerando la naturaleza del problema y los componentes más importantes

del algoritmo.

Analizar y comparar los resultados obtenidos en términos de la calidad de las confi-

guraciones encontradas por la solución propuesta, con los resultados obtenidos por

irace y sus variantes.
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CAPÍTULO 2

MARCO CONCEPTUAL

Los algoritmos meta-heurísticos son ampliamente utilizados en la resolución de problemas

de optimización. Estos algoritmos requieren la definición de un conjunto de valores para

ciertos parámetros necesarios para su ejecución. Estos parámetros pueden llegar a ser de-

terminantes para el propósito de los componentes del algoritmo, la calidad de las soluciones

obtenidas y el tiempo de ejecución. Los parámetros de un algoritmo pueden clasificarse en

tres categorías [López-Ibáñez et al., 2016]:

Numéricos: Corresponden a valores reales o enteros. Un ejemplo de un parámetro

numérico es la tasa de mutación de un algoritmo evolutivo.

Categóricos: Los parámetros categóricos son valores discretos sin un orden explicito.

Definen procedimientos o funciones que son implementadas por el algoritmo, tales

como el movimiento utilizado en un algoritmo de búsqueda local.

Ordinales: Son parámetros categóricos que definen un orden entre sus posibles valo-

res, e.g un parámetro con los valores alto, medio y bajo.

El proceso de determinar los valores de los parámetros es una tarea compleja y que consu-

memucho tiempo, tal que se requiere ejecutar el algoritmo objetivo enmúltiples ocasiones.

Naturalmente, estos valores a definir están fuertemente relacionados con el problema con

el cual se está trabajando. Por ende, donde no existen configuraciones universales que nos

permitan resolver toda clase de problemas con un buen desempeño. Además, parámetros

pueden además tener relaciones desconocidas entre sí. Como consecuencia, estas dificul-

tades dan lugar a la dificultad del problema de configuración de algoritmos o definición de

parámetros [Bezerra et al., 2017].

Se han desarrollado múltiples soluciones a este problema, siendo las estrategias de configu-

ración automática aquellas con un amplio panorama de investigación. A pesar de sus diver-

sas metodologías, comparten un único objetivo, el cual es buscar automáticamente la mejor

configuración para los valores de parámetros de algoritmos de optimización. La utilidad de

estas estrategias ha sido evidente en diversos contextos, tales como el diseño de algoritmos

[Riff y Montero, 2013].

Antes de adentrarnos en la propuesta de solución de esta memoria, es esencial llevar a cabo

una revisión exhaustiva de la literatura y definir el marco teórico. Es necesario contextualizar

sobre el problema de configuración de algoritmos y sus componentes, así como abordar

las dificultades inherentes al mismo. Además, se proporciona una definición detallada de

las estrategias de control y sintonización de parámetros. En paralelo, resulta fundamental

establecer una definición formal del algoritmo de sintonización irace, que será el foco de
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este trabajo. Este capítulo detalla su funcionamiento general junto con sus características

principales. Finalmente, se presenta un análisis del trabajo realizado con irace hasta la fecha

disponible en la literatura, resaltando los aspectos clave de cada propuesta, los escenarios

en los cuales fueron validadas y los resultados obtenidos.

2.1. El problema de configuración automática de algoritmos

Formalmente, se define el problema de configuración automática de algoritmos como:

Un algoritmo objetivoA el cual está parametrizado, es decir, posee una serie de pará-
metros que pueden ajustarse para influir en su comportamiento y rendimiento.

Un conjunto de configuracionesΘ, donde una configuración θ implica una asignación
completa de valores a todos los parámetros del algoritmo A

Un conjunto de instancias I , que se subdivide a su vez en instancias de entrenamien-
to y de prueba, en las cuales se evaluarán las configuraciones durante la búsqueda

(instancias de entrenamiento) y posterior a la búsqueda (instancias de prueba).

Una métrica de costo c(θ, i) que se utiliza para medir el rendimiento del algoritmo A
bajo una configuración θ específica, frente a una instancia de problema i. Lamétrica de
costo usualmente puede estar relacionada con el tiempo de ejecución (necesario para

resolver una instancia de problema) o con la calidad de la mejor solución obtenida.

Un presupuesto de computaciónB, que establece un límite en los recursos disponibles
para sintonizar el algoritmo objetivo A (usualmente definido en torno al número de

evaluaciones o tiempo total de ejecución).

El problema de configuración consiste en asignar valores únicos a los parámetros de A. El
objetivo es encontrar θ ∈ Θ, tal que se optimice el valor de c para θ e I , bajo un presupuesto
B.

Durante muchos años, la resolución de este problema era realizada eligiendo a mano los va-

lores de los parámetros u optimizando los parámetros durante el tiempo de ejecución del

algoritmo, proceso que sigue ocurriendo hasta el día de hoy [López-Ibáñez et al., 2016]. Sin

embargo, esto puede ser una tarea tediosa y que consume mucho tiempo, donde no existe

una configuración universal que funcione para todas las clases de problemas y para todas las

instancias, es decir, depende del problema en particular. Además, los parámetros pueden

tener una relación no-líneal o incluso desconocida entre ellos [Riff y Montero, 2013]. Este

problema dio origen a las estrategias de control de parámetros y las estrategias de sintoni-

zación de parámetros. A continuación, se definen las estrategias mencionadas.
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2.2. Estrategias de control de parámetros

Las estrategias de control de parámetros se refieren a técnicas utilizadas para ajustar los

parámetros de un algoritmo de forma dinámica durante la ejecución del algoritmo objetivo.

Normalmente un componente del algoritmo de control selecciona un conjunto de valores

para el algoritmo objetivo, de modo que este se ejecute durante un tiempo determinado y

luego se retorne una medida de rendimiento. De esta manera, el método de control evalúa

qué tan acertada fue la elección de parámetros. Estos pasos se repiten de manera iterativa,

de forma que se optimice lamedida de costo o rendimiento al final del proceso de resolución

del problema [Gomes Pereira de Lacerda et al., 2021].

Se pueden clasificar las estrategias de control en dos categorías: los métodos diseñados es-

pecíficamente para una aplicación o algoritmo particular, que se aplican en un contexto es-

pecífico y controlan parámetros específicos del algoritmo para el cual fueron diseñados; y

los métodos de control general, que pueden aplicarse a cualquier algoritmo sin necesidad

de una estructura de parámetros en particular [Karafotias et al., 2015].

Algunas de las ventajas del control de parámetros definidas por [Karafotias et al., 2015] co-

rresponden a:

Permite que el algoritmo ajuste los valores de parámetros a los más apropiados para

diferentes etapas del proceso de búsqueda.

Permite que el algoritmo se adapte a los cambios de los fitness landscape, que corres-

ponde al paisaje de la región de posibles soluciones al problema.

Permite que el algoritmo recolecte información sobre el fitness landscape durante la

búsqueda y utilice la información acumulada para mejorar el rendimiento en etapas

posteriores.

Un ejemplo clásico de una estrategia de control de parámetros corresponde al con-

trol de temperatura efectuado en el algoritmo de Simmulated Annealing para adaptar

las capacidades del algoritmo de intensificar y diversificar en el espacio de soluciones

[Kirkpatrick et al., 1983].

2.3. Estrategias de sintonización de parámetros

Un algoritmo de sintonización de parámetros tiene como objetivo, dado un algoritmo para-

metrizado y un conjunto de instancias, encontrar los mejores valores de los parámetros para

los cuales el algoritmo obtenga el mejor rendimiento para un conjunto de instancias no vis-

tas por el mismo. Para ello, se deben definir dos conjuntos de instancias que serán utilizadas
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para el proceso de sintonización y para el proceso de testing o prueba del algoritmo con los

parámetros encontrados en el paso anterior [Huang et al., 2020].

A la fecha, se han desarrollado múltiples estrategias para la sintonización de parámetros, las

cuales se pueden clasificar de acuerdo a las siguientes definiciones [Hoos, 2011]:

MétodosModel-free: Estosmétodos se basan en sumayoría enheurísticas; elección de

parámetros al azar o aplicando algún operador sobre vectores de parámetros existen-

tes. Si bien, representaron los primeros avances para el problema, estos métodos tie-

nen un potencial de exploración del espacio de parámetros limitado. Se enfocan prin-

cipalmente en optimizar parámetros numéricos. Losmás predominantes son ParamILS

[Hutter et al., 2009], Meta-EAs [Grefenstette, 1986], GGAs [Ansótegui et al., 2009] y

EVOCA [Riff y Montero, 2013].

Métodos de Racing: Los métodos basados en racing buscan de manera iterativa el

mejor conjunto de parámetros para un algoritmo objetivo, eliminando configura-

ciones con mal rendimiento en cada iteración, las cuales simulan una carrera en-

tre configuraciones. Un test estadístico es utilizado para reunir información sobre

las configuraciones prometedoras y aquellas que deben descartarse. Estos méto-

dos trabajan con un criterio de término dependiente de las configuraciones restan-

tes o un presupuesto de configuración B. Además, entre las variantes más cono-
cidas están F-Race [Birattari et al., 2002], I/F-Race [Balaprakash et al., 2007] y irace

[López-Ibáñez et al., 2016].

Métodos Basados en Modelos: Los métodos de configuración Model-Based utilizan

modelos surrogados para predecir aquellas configuraciones que parecen prometedo-

ras y así poder enfocar el esfuerzo computacional en evaluar esas configuraciones, la

cual es usualmente la componente más costosa de los algoritmos de configuración.

Estos modelos ofrecen los prospectos de interpolar información del desempeño en-

tre configuraciones de parámetros y extrapolar a regiones del espacio de parámetros

no visitadas. Algunos métodos de configuración de esta clasificación son SBMO, SMAC

[Hutter et al., 2011], SPO [Bartz-Beielstein et al., 2005] y sus variantes.

Métodos basado en diseño de experimentos (DOE): Los métodos basados en diseño

de experimentos consisten en un enfoque estadístico que implica el diseño de expe-

rimentos para modelar de forma empírica ciertos procesos. Lo anterior con el fin de

comprender cómo los cambios en los valores de los parámetros de un algoritmo afec-

tan su rendimiento [Gunawan et al., 2011]. Un ejemplo de sintonizador perteneciente

a esta categoría es el método CALIBRA [Adenso-Díaz y Laguna, 2006], que hace uso de

diseño experimental y búsqueda local para favorecer la explotación y la exploración

del proceso de configuración respectivamente.

Los métodos de sintonización mencionados se caracterizan por ser procesos automáticos

que permiten focalizar el proceso de configuración para un problema en particular, que no
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solo conlleva a mejorar el rendimiento del algoritmo objetivo, si no que también permite

obtener un mayor entendimiento de como se relacionan los valores de los parámetros del

mismo con el desempeño obtenido [Eiben y Smit, 2011].

2.4. El algoritmo de Iterated Racing

Un algoritmo de racing para la configuración de algoritmos representa una estrategia diná-

mica dondemúltiples configuraciones compiten simultáneamente, siendo evaluadas de ma-

nera paralela en número predefinido de instancias. Este enfoque se fundamenta en la idea

de llevar a cabo una búsqueda eficiente en el espacio de configuración, identificando confi-

guraciones de mala calidad y priorizando aquellas que muestran ser prometedoras durante

el proceso de sintonización [Balaprakash et al., 2007]. Este proceso se ilustra en la figura 1,

donde vemos gráficamente el proceso de evaluación de las configuraciones (θn) con el con-
junto de instancias Im, representadas por los nodos de la figura. El ejemplo evalúa al menos
cinco instancias antes de aplicar el proceso de eliminación y luego se realiza tras la evaluación

de una instancia. ’X ’ significa que no se realiza el proceso de eliminación, ’−’ significa que se
descartó al menos una configuración, ’=’ significa que no se descartó ninguna configuración.

Figura 1: Diagrama del proceso de racing para la configuración automática de algoritmos.

Fuente: Elaboración propia.

El primer algoritmo basado en racing fue propuesto por Birattari y otros, denominado F-

race, por la naturaleza del test estadístico ejecutado (el análisis de varianza de dos vías de

Friedman) [Birattari et al., 2002]. Este método fue inspirado por la selección de modelos de

Machine Learning usando cross-validation. F-race inicia su ejecución evaluando todas las

configuraciones posibles del espacio de búsqueda, lo que es potencialmente costoso.

Luego, como mejora a la propuesta de Birattari, Balaprakash propuso F/I-RACE

[Balaprakash et al., 2007], método que implementa sampling e iterated racing, con el

fin de adaptarse a problemas con grandes espacios de búsqueda y reducir las evaluaciones
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del algoritmo objetivo.

Finalmente, Lopez-Ibánez y otros desarrollaron el irace package que se describe como una

versión extendida del algoritmo de I/F-Race, que además utiliza el test denominado t-test

como herramienta estadística durante el proceso de racing.[López-Ibáñez et al., 2016]. Esta

variante se caracteriza por implementar las ideas generales de racing, considerando el factor

estocástico de la evaluación de los algoritmos en los procesos de búsqueda y evaluación del

algoritmo. El algoritmo 1 muestra la estructura general de irace.

Algorithm 1 Algoritmo de irace

Require: I = {I1, I2, . . .} ⊆ I , parameter space X , cost measure C : X × I → R, tuning
budget B

1: Θalive ← UniformSampling(X)
2: while Bused < Bt do

3: Θelite ← Race(Θalive, t)
4: Θalive ← SelectElite(Θelite)

5: t← t+ 1
6: UpdateSamplingModel(Θelite)

7: Θnew ← Sample()

8: Θalive ← Θnew ∪Θelite

9: end while

10: Output: best configuration found fromΘelite

El proceso general que describe el algoritmo consta de tres pasos que son detallados a con-

tinuación:

1. Generación de nuevas configuraciones: irace inicializa el set de configuraciones posi-

bles muestreando uniformemente desde el espacio de búsqueda (línea 1, algoritmo

1). Para las iteraciones siguientes, cada parámetro de la configuración está asociado

a una distribución de probabilidad (independientes entre sí). Estas distribuciones de

muestreo, suelen ser una distribución normal en el caso de parámetros numéricos o

una función discreta en el caso de parámetros categóricos. La actualización de estas

distribuciones (línea 6, algoritmo 1) se realiza en base a las configuraciones de mejor

desempeño, e implica ajustar la media y la desviación estándar (en el caso de distri-

buciones continuas) y/o modificar las probabilidades discretas en el caso de distribu-

ciones discretas. Así, se genera una cantidad fija de configuraciones que se integran al

proceso siguiente (línea 7, algoritmo 1).

2. Racing: Después de muestrear nuevas configuraciones de acuerdo con estas distribu-

ciones, se utiliza un proceso de racing para seleccionar las configuraciones elite (línea

3, algoritmo 1). La carrera inicia con un número determinado de configuraciones. En

cada paso de la carrera, estos candidatos se evalúan utilizando una sola instancia del

problema. Luego de un cierto número de pasos, las configuraciones que estadística-

mente tienen un peor rendimiento (que al menos una de las otras configuraciones)

Página 11 de 71



DISEÑO E IMPLEMENTACIÓN DE CRITERIOS DE ACEPTACIÓN PARA LA CONFIGURACIÓN AUTOMÁTICA DE

ALGORITMOS UTILIZANDO IRACE

se descartan, como se muestra en la figura 1. Esto se logra aplicando tests estadísticos

(comúnmente el análisis de varianza de dos vías de Friedmann o el t-test), los cuales se

usan como una heurística de selección por parte del algoritmo. La carrera continúa con

las configuraciones que permanecen en la competencia. Este proceso de eliminación

continúa hasta que se alcanza un número mínimo de configuraciones sobrevivientes,

se ha agotado un máximo de instancias o se ha alcanzado un límite de recursos de

cómputo, ya sea en términos de tiempo de ejecución o de experimentos realizados

(línea 2, algoritmo 1).

3. Selección de las configuraciones sobrevivientes: Al final del proceso de racing, las con-

figuraciones son ordenadas según el test realizado. En caso del F-test, se utiliza el rank

como criterio. Para el caso del t-test, es el desempeño medio obtenido hasta el mo-

mento que determina el orden (línea 4, algoritmo 1). Así, se elige un número fijo de

configuraciones utilizando greedy-truncation selection según el rank de cada configu-

ración, las cuales continúan siendo evaluadas en la próxima iteración.

Los 3 pasos se iteran hasta que un criterio de término se satisface, el cual revisa si el presu-

puesto de computación B se ha agotado, o bien, si el número de configuraciones a evaluar

al inicio de una carrera no es mayor que el número de configuraciones elite. El esquema de

ejecución del algoritmo se ejemplifica mediante la figura 2. Esta figura describe los pasos

principales del algoritmo. Primero, hay un proceso de racing que produce las configuracio-

nes elite. Estas configuraciones influyen en el siguiente paso, que es la actualización de los

modelos de muestreo. Finalmente, se generan nuevas configuraciones que se integran en el

proceso de una nueva carrera.

Figura 2: Esquema del algoritmo irace.

Fuente: The irace package [López-Ibáñez et al., 2016]

La versión actual de irace implementa dos métodos cuyos objetivos son evitar la convergen-

cia prematura del algoritmo y optimizar los recursos computacionales, respectivamente.

Página 12 de 71



DISEÑO E IMPLEMENTACIÓN DE CRITERIOS DE ACEPTACIÓN PARA LA CONFIGURACIÓN AUTOMÁTICA DE

ALGORITMOS UTILIZANDO IRACE

En primera instancia, se introduce un mecanismo de soft-restart. Un restart implica reiniciar

el proceso de búsqueda y/o generación de nuevas soluciones para evitar el estancamiento y

promover la exploración de una gamamás amplia de soluciones. En contraste, el soft-restart

no implica reiniciar la búsqueda completamente desde cero, si no que comienza desde un

punto específico previamente alcanzado en el proceso. Concretamente, en irace con soft-

restart, se ajustan las distribuciones de los parámetros de las configuraciones padres cuando

la distancia con otra configuración generada es igual a cero. Este ajuste “retrocede” las dis-

tribuciones demuestreo de las configuraciones dos iteraciones atrás, seguido de la exclusión

de aquellas configuraciones.

Por otra parte, se introduce una variante elitista de la carrera de irace. Esta variante, deno-

minada elitist iterated racing, tiene como objetivo evitar que las configuraciones que hayan

tenido un buen desempeño en carreras pasadas, sean descartadas por evaluaciones atípi-

cas. Un ejemplo de lo anterior corresponde a obtener una configuración elite c en la primera
iteración de irace, la cual para las primeras evaluaciones de la segunda iteración resulta en

malas evaluaciones, las cuales podrían deberse a que la configuración c en general puede
no ser la mejor para un subconjunto particular de instancias, considerando que el proceso

de evaluación es un proceso estocástico. Así, se establece un mínimo de evaluaciones para

las nuevas instancias en la carrera para poder eliminar configuraciones que hayan sido elite

en carreras previas. Si una configuración elite fue evaluada en un numero n de instancias,
esta no se puede eliminar hasta que las nuevas configuraciones hayan sido evaluadas con un

total de T + n instancias, siendo T el número de instancias fijas a evaluar previo a un test

estadístico, cuyo valor por defecto es T = 1. Esta estrategia tiene la ventaja de hacer que el
algoritmo converjamás rápido hacia buenos valores de parámetros, pero a su vez representa

una desventaja al reducir la exploración de nuevas configuraciones alternativas.

Aunque irace ha demostrado ser una herramienta flexible y poderosa para la configuración

automática de algoritmos, con una amplia gama de características y personalización para

sintonizar los parámetros de diferentes problemas de optimización, este algoritmo invierte

mucho tiempo evaluando configuraciones de mala calidad y además converge rápidamente

a conjuntos de parámetros de buen desempeño, sin potenciar la exploración del espacio

de búsqueda. Los factores mencionados anteriormente son las causas principales que dan

lugar a la problemática central bajo la cual se han desarrollado múltiples investigaciones de

modificaciones del algoritmo.

2.5. Modificaciones propuestas de irace

Por su competitividad con otras implementaciones de algoritmos del estado del ar-

te, se han trabajado diversas mejoras para el paquete de irace implementado por

[López-Ibáñez et al., 2016].
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2.5.1. Capping adaptivo

El algoritmo irace es capaz de optimizar tanto la calidad de la solución, como el tiempo de

ejecución. Este último también se utiliza como métrica de optimización en problemas de

configuración automática por algoritmos destacados como ParamILS y SMAC. Con el fin de

disminuir el tiempo de evaluación para configuraciones de mala calidad, Pérez-Cáceres et al.

[Cáceres et al., 2017b] implementa una estrategia para establecer un límite sobre el tiempo

total de ejecución para las evaluaciones del proceso de configuración. Este tiempo es adap-

tado al mejor tiempo de ejecución encontrado hasta el momento. Esto se denomina como

capping adaptativo. Como adición a lo anterior, los autores definen un criterio de elimina-

ción dominante, donde para cada instancia nueva probada, se elimina una configuración si

el tiempo de ejecución es mayor a cierto tiempo definido por el limite de tiempo estima-

do. Este enfoque permite hacer uso de la herramienta irace para problemas cuyo objetivo

es minimizar el tiempo de ejecución. La validación de esta propuesta se realizó ejecutando

5 escenarios de configuración: 3 utilizan CPLEX para resolver los problemas de Regions100,

Regions200 y Corlat (problemas de programación mixta de enteros), junto con 2 escena-

rios para los algoritmos Lingeling y Spear que resuelven problemas de satisfacción booleana

(SAT).

Los resultados se presentan mediante una comparación entre las estadísticas del tiempo de

ejecución total de la configuración y porcentaje de configuraciones con time-out. Estos resul-

tados indican que este método presenta resultados significativamente mejores que aquellos

obtenidos por la versión original de irace para los escenarios de Regions 100-200, Corlat y

Spear, mientras que para el escenario de Lingeling no se encontraron diferencias significati-

vas. Además, la estrategia de capping y la eliminación dominante implementadas resultan en

una búsqueda con mayor intensificación, según los gráficos presentados para el porcentaje

medio de configuraciones seleccionadas para la eliminación. Esto se debe a que el capping

permite seleccionar más configuraciones para su eliminación en todas las etapas de la carre-

ra, a diferencia de la versión sin capping, que elimina principalmente en las fases tempranas

de la búsqueda.

2.5.2. Uso de modelos surrogados

Pérez-Cáceres sugiere utilizar un modelo surrogado basado en Random Forest (RF) para

identificar y priorizar las mejores configuraciones para el proceso de evaluación, con el

fin de abordar el problema de las evaluaciones de configuraciones de bajo rendimiento

[Cáceres et al., 2017a]. El estudio implementó el uso del modelo para el muestreo inicial de

configuraciones. Los modelos de Random Forest son entrenados con datos del rendimiento

de configuraciones ejecutadas con el conjunto de instancias de entrenamiento. Luego, estos

modelos predicen el desempeño pc de una configuración no evaluada c calculando el prome-
dio de los desempeños pic, que corresponden al desempeño predicho de la configuración c
para la instancia i, que a su vez es un promedio de las predicciones de los árboles del modelo
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de Random Forest. En resumen, la predicción se hace para una configuración e instancia en

particular, para todo el conjunto de instancias. Es mediante estas predicciones que se define

el desempeño esperado de una configuración.

El método se evaluó en cuatro escenarios de algoritmos distintos. Los dos primeros esce-

narios definen el algoritmo objetivo como optimización de colonia de hormigas (ACO) para

resolver el problema del vendedor viajero (TSP) para distintas clases de instancias. Los dos

escenarios restantes corresponden a CPLEX para la resolución de Regions100, que corres-

ponde a un problema de programación entera, junto a Spear para resolver instancias del

problema de la clase SAT.

Los autores efectuaron dos análisis para validar la propuesta. El primero se enfoca en eva-

luar la robustez de los modelos de Random Forest utilizados para predecir el desempeño

de una configuración. Se presentan los coeficientes de correlación del ranking promedio de

cada configuración para los datos obtenidos por el modelo y los datos reales. Los resultados

para ACOTSP muestran un buen coeficiente de correlación, sin embargo para los escenarios

de Spear y Regions 100 es considerablemente más bajo. Los resultados sugieren que la de-

finición del escenario de configuración determina en gran medida de que forma se deben

diseñar los modelos de Random Forest.

Por otro lado, se evaluo el efecto de los modelos de Random Forest en la selección de con-

figuraciones. Se recolectó información sobre la desviación porcentual relativa del óptimo,

tiempo de ejecución y desempeño promedio para la selección original de irace y la selección

guiada por Random Forest. Los resultados de este estudio concluyeron que no hay mejora

significativa en los resultados comparados con la implementación original de irace.

Como conclusión, si bien unmodelo surrogado comoel implementado en la propuesta puede

producir buenas predicciones, estas sonmuydependientes del escenario de configuración. El

uso de Random Forest puede justificarse en escenarios con un presupuesto de computación

bajo o bien donde los parámetros tienen interacciones desconocidas que irace no puede

detectar fácilmente. Se enfatiza la importancia del proceso de muestreo para irace, ya que

al aplicar el modelo para la selección, disminuyó el desempeño de irace en la mayoría de los

casos.

2.5.3. Transformaciones numéricas del espacio de parámetros

Para la definición de los parámetros numéricos, no sólo se tiene un amplio rango de valores

posibles, si no que también influye la representación del parámetro, es decir, si este es sensi-

ble a variaciones en la escala numérica o escalamultiplicativa. Un ejemplo de lo anterior sería

para un algoritmo basado en la densidad de población, es fácilmente comprensible que la

sensibilidad del tamaño de la población varíe en función de su valor. El impacto de aumentar

el tamaño de la población en una cantidad constante, digamos, 10, difiere significativamente

según si el aumento es de 1 a 11 o de 1000 a 1010. Es por ello que la elección de la escala

Página 15 de 71



DISEÑO E IMPLEMENTACIÓN DE CRITERIOS DE ACEPTACIÓN PARA LA CONFIGURACIÓN AUTOMÁTICA DE

ALGORITMOS UTILIZANDO IRACE

está relacionada con la representación del parámetro en cuestión. En base a esto, Franzin y

otros trabajaron en proponer una estrategia para mejorar irace al aplicar transformaciones

numéricas automáticas a los parámetrosmuestreados [Franzin et al., 2018]. Se consideraron

2 transformaciones de un sólo parámetro como base para la propuesta, con el fin de explorar

distintas regiones del espacio de parámetros al momento de definir las configuraciones. Si

definimos [a, b] como el rango de valores posibles para el parámetro x, las transformaciones
posibles son:

Transformación logarítmica, Log(x) : f(x ∈ [log a, log b]) −→ 10x + a ∈ [a, b], que
favorece el muestreo de los valores de la parte inferior del intervalo.

Reflexión de la transformación logarítmica, RLog(x) : f(x ∈ [log a, log b]) −→ b −
10x + a ∈ [a, b], que favorece el muestreo de los valores de la parte superior del
intervalo.

A partir de estas transformaciones, se propone un método para adaptar automáticamen-

te la transformación adecuada al muestrear parámetros los numéricos. La propuesta implica

muestrear cada parámetro numérico inicialmente conmuestreo uniforme. Luego de obtener

los resultados de la primera iteración, se simula unmuestreo considerando tres posibilidades

para las carreras siguientes, calculando un estimado del rendimiento promedio para cada va-

lor de parámetro, basado en la desviación promedio del mejor resultado entre las instancias

de problemas ya evaluadas. Estos estimados se ordenan y se crean tres subconjuntos que

simulan la generación de valores cercanos al extremo inferior (transformación Log(x)), al
extremo superior RLog(x), y sin transformación. En base al mejor subconjunto, se aplican
o no las transformaciones correspondientes. Este proceso se repite para cada nueva confi-

guración, permitiendo que un mismo parámetro pueda tener diferentes transformaciones

según la configuración.

La validación de la propuesta consistió en configurar el algoritmo de Simulated Annealing

para resolver el problema de asignación cuadrática (SA-QAP). Se compararon los resultados

para la desviación porcentual de la solución óptima para SA-QAP. Este proceso de experi-

mentación resultó en qué la aplicación de transformaciones fue de utilidad y representa una

mejora en la mayoría de los escenarios. Se sugiere que la aplicación de una transformación

debe realizarse sólo después de un análisis detallado de su eficacia, es decir, con un proce-

so similar al descrito en el trabajo, ya que aplicar una transformación sin analizar su efecto

puede ser perjudicial para el proceso de configuración.

2.5.4. Muestreo inicial utilizando LHD

Wessing y otros en [Wessing y López-Ibáñez, 2019], investigaron una alternativa al muestreo

uniforme que realiza irace para inicializar las configuraciones iniciales, utilizando el diseño
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space-filling basado en latin hypercube design, que es una técnica de muestreo que distribu-

ye demanera uniforme valores de los parámetros en un espacio de búsqueda paramejorar la

exploración de dicho espacio. El objetivo del trabajo es determinar si optimizar el muestreo

inicial puede conducir a una mejora en el rendimiento de la mejor configuración encontrada

por irace. Se evalúan en total seis métodos de muestreo: en primer lugar, cuatro variantes

deMultilevel Optimization, que difieren entre si en los criterios utilizados para optimizar el

LHD. Estos criterios incluyen la energía, la correlación, la suma ponderada de ambos, y una

selección basada en la relación de dominancia de Pareto considerando ambos criterios. Se

acepta cualquier mejora en términos de esta relación de dominancia. Un quinto método co-

rresponde al algoritmo mejorado de LHS (Latin hypercube sampling) y el último método es

el muestreo uniforme aleatorio original de irace.

Los experimentos comprenden 3 escenarios, el primero con ACO como algoritmo objetivo

para resolver el problema de asignación cuadrática (QAP) y otros dos escenarios que mode-

lan enfoques de búsqueda local para resolver problemas clásicos de optimización continua

(Ackley’s y Rosenbrock’s). Aquí, se comparan los valores promedios de la medida de cos-

to de los algoritmos para las configuraciones obtenidas con cada metodología, concluyen-

do que las variantes de muestreo optimizado si pueden generar configuraciones de mejor

rendimiento en comparación con el muestreo uniforme por defecto de irace. Sin embargo,

en situaciones adversas, con espacios de parámetros extensos y un bajo número de confi-

guraciones, el muestreo optimizado podría no ser considerablemente superior al muestreo

uniforme aleatorio, pero en promedio, no debería ser peor.

2.5.5. Selección no-elitista

Como se explicó en la sección anterior, al final de cada carrera, irace realiza un proceso de

selección entre las configuraciones sobrevivientes. Esta selección se ejecuta utilizando un

procedimiento llamado greedy trucation selection, que selecciona configuraciones elite, es

decir, aquellas con mejor rank. Furong Ye y otros [Ye et al., 2022] proponen 2 alternativas a

esta selección, enfocadas a evitar la convergencia prematura del algoritmo hacia determi-

nadas regiones del espacio de parámetros. Ambas propuestas priorizan la configuración con

mejor rank y completan el conjunto de configuraciones elite de distintas maneras.

La primera propuesta selecciona el resto de configuraciones de forma aleatoria entre las con-

figuraciones restantes, con el fin de inducir cierta diversidad mediante el azar. Por otro lado,

se estudió el uso de calcular la entropía utilizando la entropía de Shannon con el propósito

de controlar la diversidad entre las configuraciones de élite. El proceso consiste en seleccio-

nar un subconjunto de configuraciones que resultan en la mayor diversidad calculada según

la entropía promedio del conjunto de parámetros. Para un conjunto j de configuraciones, la
diversidad se calcula de la siguiente manera:
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D(Θ) =

∑p
j=1H(Θj)

p

DondeH(X) es la entropía normalizada de la variable aleatoriaX , con distribución de pro-
babilidad P (X), y se define de la siguiente manera:

H(X) =
n∑

i=1

P (Xi)logP (Xi)/log(n)

Las propuestas descritas fueron evaluadas en los siguientes escenario: ACOTSP, ACO para

la resolución del problema de asignación cuadrática (QAP) y SPEAR, algoritmo que resuelve

instancias de SAT.

En la evaluación de la estrategia, los autores comparan la desviación del óptimo de las con-

figuraciones resultantes para irace con selección elitista y para las dos propuestas. En los re-

sultados se observa que el uso de entropía representa una mejora en todos los escenarios.

Alternativamente, la selección aleatoria resultó en mejores configuraciones para instancias

específicas de Spear. Las conclusiones del estudio indican que, si bien se alcanzaron mejoras

para casi la totalidad de los escenarios, este método significó un aumento en la varianza de

los resultados obtenidos. Por lo tanto, aún existe espacio para realizar nuevos estudios sobre

el uso de medidas de diversidad en los operadores de selección de irace.

2.6. Clustering

El clustering o agrupamiento es una técnica perteneciente a la minería de datos explorato-

ria. Corresponde a la acción de agrupar distintos puntos de datos u objetos por similitud, tal

que, aquellos objetos pertenecientes a unmismo grupo, puedan asociarse a través de carac-

terísticas similares. Una definición operativa de la tarea de clustering puede ser la siguiente:

Dada una representación de n objetos, encontrar K grupos bajo una medida de similitud,

tal que dicha medida de similitud entre objetos del mismo grupo sea alta, mientras que las

similitudes entre objetos es grupos distintos sea baja [Han et al., 2001].

El clustering es ampliamente utilizado para analizar datos conmultiples variables en distintos

campos de investigación. Principalmente, el propósito de un análisis de clustering puede

clasificarse bajo los siguientes puntos:

Para visualizar la estructura subyacente de los datos

Clasificación natural
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Compresión y organización de los datos

En la actualidad, las aplicaciones del clustering abarcan múltiples campos y se han con-

vertido en herramientas de gran utilidad para estos. Algunos ejemplos comprenden el

clustering en análisis de datos financieros [Cai et al., 2016], en análisis de redes sociales

[Pham et al., 2011] y en bio-informática [žurauskienė y Yau, 2016].

2.6.1. Clasificación de los algoritmos de clustering

A la fecha, se han desarrollado un gran numero de algoritmos de clustering. Amodo general,

podemos categorizarlos obteniendo cuatro grandes grupos [S. Das y Konar, 2009], en base

al método que emplean para la división de los datos en los clusters.

En primer lugar, tenemos el clustering jerárquico, el cual se define como la división de los

datos en base a una descomposición jerárquica de los datos. Este a su vez, se divide en dos

categorías de acuerdo a cómo se realiza esta descomposición: aglomerativos, que proce-

den mediante una serie de agrupamientos de los datos, y divisivos, que separan sucesiva-

mente los datos en agrupaciones más finas. Ejemplos de algunos algoritmos de clustering

jerárquicos corresponden a BIRCH [Zhang et al., 1996], DIANA [Patnaik et al., 2016], CURE

[Guha et al., 1998] y los métodos algomerativos de linkage o enlazamiento [Müllner, 2011].

Por otro lado, el clustering particional consiste en construir particiones de datos, donde cada

partición representa un cluster, sin imponer una estructura jerárquica entre ellos. En estos

algoritmos, el número de clusters a conformar se debe específicar previo al proceso de agru-

pamiento o determinar una moda. Entre los algoritmos de este tipo más populares se tiene

el algoritmo k-means y sus variaciones [MacQueen, 1967], partitioning around medoids o

k-medoids [Kaufman y Rousseeuw, 1990].

También podemos mencionar la clasificación de algoritmos de clustering basados en den-

sidad, el cual se basa en considerar los grupos como regiones densas de objetos en el es-

pacio de datos, separadas por regiones de baja densidad [Kriegel et al., 2011]. La premisa

principal de este enfoque es identificar áreas de alta densidad y baja densidad, donde las

regiones de alta densidad están claramente diferenciadas de aquellas de baja densidad de

datos. El algoritmo de DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noi-

se) [Ester et al., 1996] es un algoritmo perteneciente a esta clasificación de amplio uso en la

literatura.

La última clasificación abordada es la de clustering basado en cuadrícula (grid-based cluste-

ring), la cual se explorará en detalle en la siguiente sección de este capítulo.
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2.6.2. Grid-based clustering

Definimos los métodos grid-based o basados en cuadrícula como aquellos algoritmos que

trabajan con los datos de manera indirecta, mediante la construcción de resúmenes de los

datos sobre subconjuntos del espacio de atributos. Estos algoritmos realizan una segmenta-

ción del espacio y luego agregan los segmentos apropiados para retornar los clusters. Nos re-

ferimos a todos los métodos de clustering que dividen el espacio comométodos grid-based,

ya que generalmente se adopta algún tipo de agrupación para atributos numéricos. Una

ventaja de estos métodos es que no considera términos como densidad y conectividad en

sus procesos, sino que hereda la topología de del espacio de atributos de los datos, limitan-

do así la cantidad de cálculos realizados. Los algoritmos grid-based consideran segmentos

de varias dimensiones, que corresponden a productos cartesianos de subrangos o valores

de atributos individuales. También es importante señalar que, si bien los métodos de par-

ticionamiento basados en densidad funcionan mejor con atributos numéricos, los métodos

basados en cuadrículas trabajan con atributos de varios tipos [Berkhin, 2006]. En la figura 3

observamos cómo se grafican los clusters para un caso de 2 dimensiones, donde el espacio

de datosX1 se divide en bloques a lo largo de cada dimensión, y los límites de cada bloque

se definen según los valores mínimos y máximos de los puntos de datos en esa dimensión,

creando así las particiones de clusters.

Figura 3: Ilustración de un algoritmo de Grid-based clustering en 2 dimensiones con 6 clus-

ters.

Fuente: [Bandaru y Deb, 2010]

Entre los algoritmos de grid-based clustering más relevantes en la actualidad tenemos CLI-

QUE [Ma et al., 2024] y STING [Wang et al., 1997], los cuales utilizan una cuadrícula mul-

tidimensional para encontrar regiones densas en el espacio de atributos y WaveCluster

[Sheikholeslami et al., 1998], que emplea una cuadrícula adaptativa que se ajusta a la dis-

tribución de los datos para identificar clusters de diferentes formas.
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2.6.3. El algoritmo de k-medoids

El algoritmo de Partitioning around medoids (PAM) [Kaufman y Rousseeuw, 1990] o mas co-

nocido como k-medoids actualmente, es un algoritmo de clustering que mantiene la idea de

los algoritmos de clustering particional, la cual corresponde a dividir un conjunto de datos

en un numero de clusters k dado, de tal forma que se minimice la diferencia entre objetos
del mismo cluster y a la vez, se maximice la diferencia entre objetos de clusters distintos. El

proceso general de construcción de clusters se realiza de la siguiente manera: (1) Para con-

formar K clusters, se eligen K posibles medoids u objetos representativos para cada cluster,

(2) dividir los objetos restantes en torno a los medoids, (3) Calcular la disimilitud promedio

entre objetos, (4) repetir los pasos anteriores hasta encontrar la asignacion de clusters con

menor disimilitud promedio. La diferencia de este algoritmo con otros del mismo tipo, como

k-means, es la forma en la que los puntos representativos de cada cluster es elegido desde el

conjunto de datos a clusterizar, es decir, es un punto real de los datos y no un punto tomado

al azar del espacio que podría no ser parte del conjunto.

Otro punto importante a considerar es cómo calcular la disimilitud entre objetos. Una opción

usualmente utilizada es calcular la distancia euclidiana entre los puntos. La fórmula para

calcular la distancia Euclidiana entre dos objetos P yQ es la siguiente:

d(P,Q) =
√

(q1 − p1)2 + (q2 − p2)2 + . . .+ (qn − pn)2

donde qi y pi representan la coordenada i-ésima de la posición de los objetosQ y P , respec-
tivamente.

Otra opción utilizada para este análisis corresponde a la distancia Manhattan, la cual se di-

ferencia de la distancia Euclidiana al utilizar el valor absoluto de las diferencias por sobre el

uso de la raíz cuadrada, como podemos ver en la siguiente ecuación:

d(P,Q) = |q1 − p1|+ |q2 − p2|+ . . .+ |qn − pn|

Esta distancia es útil para casos donde las diferencias discrepan en gran magnitud en algu-

na de las variables de los objetos, tal que la distancia Euclidiana otorga más peso a dicha

discrepancia, mientras que la distancia de Manhattan considera la diferencia absoluta.

2.7. Resumen

En esta sección, se presenta un análisis en profundidad del problema de la configuración

automática de algoritmos, fundamental en el ámbito de las metaheurísticas, las cuales son

ampliamente utilizadas en la resolución de problemas de optimización. Se describen las cla-

ses de parámetros (numéricos, categóricos y ordinales), subrayando la dificultad y el desafío

de hallar sus valores óptimos. Se presentan estrategias de control y ajuste de parámetros,

enfocándose en la sintonización automática que busca determinar los mejores valores de los
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parámetros mediante procesos iterativos de evaluación. Además, se introduce el algoritmo

Iterated Racing (irace) como una herramienta crucial para la configuración de algoritmos, re-

saltando sus etapas e características principales en la búsqueda de configuraciones óptimas

mediante un proceso de racing. También se debaten las modificaciones sugeridas para irace

con el fin demejorar su rendimiento. Finalmente, se abordan conceptos clave de clustering y

se presenta el algoritmo k-medoids como una técnica importante en el proceso de clustering

de datos.
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CAPÍTULO 3

PROPUESTA DE SOLUCIÓN

Como se mencionó en el capítulo 3, irace es una algoritmo de sintonización con mucho po-

tencial. Mejorar el proceso de sintonización para encontrar nuevas configuraciones es im-

portante para poder innovar en el área. A raíz de lo anterior, la propuesta de solución de

este trabajo consiste en modificar el criterio de aceptación empleado por irace para descar-

tar configuraciones posterior al proceso de racing. Esto mediante el uso de algoritmos de

clustering definidos en la sección anterior. En el presente capitulo, se define y describe la

propuesta de solución de este trabajo, que corresponde a implementar un procedimiento

de clustering que permita agrupar de forma ideal las configuraciones y así poder influenciar

la búsqueda de mejor manera durante la ejecución de irace. Se introduce la motivación de

la propuesta y las principales características de la misma, asimismo explicando cómo esta se

integra en el proceso actual de configuración de irace.

3.1. Introducción y Contexto del Enfoque Propuesto

El algoritmo de irace define las configuraciones élite como a) aquellas que obtuvieron el me-

jor rendimiento iterativamente durante el proceso de configuración, y b) que no muestran

diferencias significativas en su rendimiento entre todas las configuraciones de dicha itera-

ción. Estas se seleccionan del conjunto de configuraciones supervivientes y corresponden a

las que guían la generación de nuevas configuraciones. Esto se hace modificando la distribu-

ción de muestreo de configuraciones hacia las regiones del espacio de parámetros definidas

por las configuraciones élite. Esta estrategia de muestreo permite que irace muestree con-

figuraciones cada vez más parecidas a las que tienen el mejor rendimiento a medida que

avanza el proceso. Sin embargo, este proceso puede causar una convergencia prematura,

limitando la exploración del espacio de parámetros y, en consecuencia, generando configu-

raciones con valores y/o características similares.

Para resolver este problema, la propuesta se basa en modificar el criterio de aceptación de

las configuraciones elite. Esto involucra la inclusión de técnicas de clustering para seleccio-

nar configuraciones que amplíen la cobertura del espacio de parámetros. Después de que

el proceso de racing elimine las configuraciones para las cuáles se ha encontrado evidencia

estadística significativa de su mal rendimiento, se planea agrupar las configuraciones super-

vivientes en clusters. Estos se construirán a partir de las particiones de los valores de los

parámetros de configuración. Por lo tanto, se propone que los modelos de muestreo para

generar nuevas configuraciones se actualicen en base a estos clusters. Cada cluster tendrá

un modelo representativo, definido a partir de una de las configuraciones del mismo. Esto

resultará en una configuración elite por cluster, representando una sección única del espacio

de parámetros (en términos de sus valores). La idea es mejorar la capacidad exploratoria de
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irace, asegurando que elmuestreo se realice desde un conjuntomás diverso de configuracio-

nes elite, basado en los valores de los parámetros. Al mismo tiempo, proporcionará un punto

de referencia para medir la exploración del algoritmo. La figura 4 ilustra el proceso de con-

figuración de irace propuesto. Al final de cada iteración, las configuraciones sobrevivientes

se agruparán en clusters (1). A continuación, se seleccionará una configuración representati-

va por cada cluster (2). Estas configuraciones representativas actualizarán sus distribuciones

de muestreo para sesgar la generación de nuevas configuraciones (3). Finalmente, una vez

que la nueva iteración de la carrera haya concluido, los clusters se actualizarán asignando las

nuevas configuraciones sobrevivientes a los mismos (4).

Figura 4: Propuesta de criterios de aceptación elite basados en clustering

Fuente: Elaboración propia.

3.2. Metodología de la propuesta

A continuación se describen los fundamentos de la estrategia de clustering de la propuesta

y cómo se introduce en irace.

3.2.1. Grid-based clustering

En este trabajo, se evalúa el uso de la técnica de grid-based clustering definida en el capítulo

2.6.2. El criterio para agrupar en clusters las configuraciones se basa en particiones del do-

minio del espacio de parámetros. La idea es construir un número fijo de particiones y ubicar

cada configuración en una sola de ellas. En particular, la propuesta considera la definición de

clusters basados en parámetros numéricos.
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El procedimiento para definir los clusters considera la combinación de todos los valores po-

sibles, resultando en una cuadrícula de parámetros donde cada entrada define un cluster.

También se consideran los valores condicionales de los parámetros en la cuadrícula. Para esta

memoria, nos enfocaremos exclusivamente en parámetros numéricos. En este contexto, los

dominios se extienden hacia intervalos de valores infinitos (en el caso continuo) y múltiples

valores posibles (para enteros). Por lo tanto, llevamos a cabo una partición del dominio para

cada parámetro numérico, donde el número de particiones constituye un hiper-parámetro

de la propuesta. La inclusión de parámetros categóricos se deja para trabajo futuro.

Una vez calculadas estas particiones para todos los parámetros, se consideran sistemática-

mente las combinaciones de estas particiones. Cada combinación resultante representa de

manera única un cluster. Por ejemplo, consideremos dos parámetros numéricos, c y d, ca-
da uno con dominios {0, 10} y {0.5, 3.5}, respectivamente. La Figura 5 ilustra visualmente el

proceso de particionamiento para cada dominio, mostrando particiones con longitudes de

2,5 para el parámetro c y 1 para el parámetro d. En este escenario, calculamos un total de
tres particiones por dominio. Las combinaciones resultantes de estos intervalos de partición

definen clusters distintos dentro del conjunto de datos. Cabe destacar que los intervalos in-

cluyen el punto final a la izquierda pero no a la derecha, excepto para el último intervalo.

Figura 5: Ilustración de conformación de clusters basado en particiones del espacio de pa-

rámetros.

Fuente: Elaboración propia.

El proceso de clustering comienza ubicando las configuraciones según los valores de los pa-

rámetros numéricos. Para esto, consideramos dos posibilidades: (a) si no se crearon clusters

previamente, se realiza un proceso de agrupamiento con todas las configuraciones existen-

tes. A cada cluster se le asigna un número identificador de cluster, considerando la coinci-

dencia de combinaciones de intervalos de parámetros numéricos, o (b) si existen clusters

de iteraciones anteriores, las configuraciones agregadas a los clusters en el paso anterior se
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integran en los clusters existentes. Si no se encuentra ninguna coincidencia de cluster según

los valores de parámetros numéricos para una configuración, se crea un nuevo cluster.

El proceso de búsqueda para encontrar una coincidencia de clusters numéricos puede ser

costoso, ya que combinar particiones puede resultar en una cuadrícula muy grande, para la

cual se necesita verificar si cada valor numérico está dentro de los intervalos correspondien-

tes o no, por lo tanto, la coincidencia de una configuración dentro de un cluster se realiza

aprovechando la estructura de la cuadrícula de parámetros. Primero, se encuentra una coin-

cidencia para el último parámetro, que es el que se fija para todas las combinaciones de

intervalos de los demás parámetros. Cuando se encuentra una coincidencia, la búsqueda se

estrecha a las combinaciones que coinciden con el intervalo para el último parámetro que ya

se buscó, eliminando el resto de las opciones de la búsqueda. Esto se ejecuta de manera re-

cursiva hasta que solo quede una combinación, cuyo índice en la cuadrícula es la coincidencia

de cluster para la configuración actual.

La estrategia propuesta requiere la definición de qué parámetros se utilizarán para realizar

el agrupamiento y el número de particiones de dominio por parámetro numérico (p). Estas
decisiones son muy relevantes ya que tienen un impacto en cómo se mejora la exploración

en el proceso de búsqueda realizado por irace. Elegir qué parámetros se agruparán es una

decisión difícil y puede requerir algún conocimiento sobre el algoritmo objetivo. Algunos

tipos de parámetros que podrían considerarse como candidatos para esta tarea son: 1) pa-

rámetros cuyo ajuste adecuado es altamente relevante para obtener un alto rendimiento

del algoritmo objetivo, 2) parámetros que son difíciles de ajustar debido a interacciones con

otros parámetros, y 3) parámetros que definen grandes dominios. Notamos que el núme-

ro de parámetros utilizados para realizar la tarea de agrupamiento dependerá de la técnica

aplicada.

Respecto al número de particiones a realizar por cada dominio de los parámetros, al conside-

rar un gran número de particiones, el número de clusters a considerar aumenta considerable-

mente. Además, debido al comportamiento naturalmente explotador de irace, un número

importante de clusters puede volverse rápidamente ‘inactivo’. Nos referimos a los clusters

inactivos como clusters que no tienen configuraciones sobrevivientes asignadas a ellos. Un

número adecuado de particiones debe permitir que la exploración tenga suficientes clusters

activos para poder guíar la búsqueda de manera eficiente.

3.2.2. K-medoids

Adicional a la propuesta de implementación, evaluamos el uso de un algoritmo de clustering

clásico para crear conjuntos de configuraciones élite al final de cada iteración. Este proceso se

realiza para contrastarlo con el enfoque básico e intuitivo descrito en la sección anterior. Para

ello, se considera el algoritmo K-Medoids, ya que es un algoritmode clustering conocido en la

literatura y que puede agrupar exitosamente parámetros categóricos, numéricos y ordinales.
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Con este algoritmo, es necesario definir al menos qué parámetros se agruparán y cuántos

clusters (K) serán considerados para la ejecución del algoritmo. El procedimiento de agru-
pación se ejecuta después de cada iteración con las configuraciones sobrevivientes. Poste-

riormente, se aplica el algoritmo K-Medoids a los parámetros seleccionados.

Como se mencionó anteriormente, este algoritmo ofrece la opción de elegir una medida de

disimilitud, que puede ser Manhattan o Euclidiana, y se define como un parámetro, sien-

do la última la opción predeterminada. Esta medida se utiliza para calcular una matriz de

disimilitud entre cada elemento del conjunto de configuraciones.

3.2.3. Representantes por cluster

En esta propuesta de memoria, los clusters juegan un papel importante en la generación de

nuevas configuraciones para las iteraciones posteriores. Definimos una configuración repre-

sentativa en un cluster k como una configuración que permanece viva después de un pro-
cedimiento de racing y cuyo valor de rendimiento (calidad media o rank) es el mejor entre

todas las configuraciones en el cluster k. Las configuraciones representativas se utilizarán
para generar nuevas configuraciones para la próxima carrera. Al final de cada iteración de

irace, se realizan dos procesos de selección: (1) selección de elite: seleccionando un subcon-

junto de configuraciones sobrevivientes que influirán en el proceso de generación de nuevas

configuraciones, y (2) selección de padres: seleccionando probabilísticamente un padre pa-

ra muestrear cada nueva configuración de su modelo. En el procedimiento de selección de

elite, irace clasifica las configuraciones elite sobrevivientes considerando su rendimiento, y

las L mejores se consideran para la selección de padres. La idea es distribuir la selección

de padres entre los distintos clusters para así aumentar la diversidad de las configuraciones

generadas y así promover la exploración del algoritmo, pero además considerando la me-

jor configuración por cluster, manteniendo el componente de explotación introducido por la

selección elite de irace.

El algoritmo 2 muestra el procedimiento para reemplazar la selección de elites basada en

los clusters previamente definidos. Primero, creamos un conjunto (ΘK) con todas las confi-

guraciones representativas (líneas 3-5). De igual manera que en irace, un número de nbRep
configuraciones formarán parte de la selección de padres (línea 6). El valor nbRep es el míni-
mo entre el número de configuraciones sobrevivientes (NbAlive) y un número predefinido
de configuraciones (minSurvival). Se realiza una selección con una ruleta clásica con reem-
plazo con todas las configuraciones enΘK (considerando su valor de rango de rendimiento)

para seleccionar nbRep configuraciones (líneas 8-11).

Para el proceso de la ruleta, los pesos o ponderaciones para cada representante pueden

calcularse según tres opciones: (a) Inverso normalizado del rank, (b) Suma normalizada de

calidades y (c) Rank inverso de ranks, el cual es el peso utilizado por irace para la elección de

padres en el muestreo de configuraciones. La selección del método de cálculo del peso se

replica tanto para la elección de representantes como para la elección de padres.
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Algorithm 2 Parent configuration selection

1: Require:K clusters

2: ΘK ,ΘRep ← ∅
3: for each cluster k inK do

4: ΘK ← ΘK ∪GetBestConfigInCluster(k)
5: end for

6: nbRep← mín(NbAlive,minSurvival)
7: weights←CalculateWeights(ΘK)

8: while |ΘRep| < nbRep do
9: θ ← RouletteWheel(weights)

10: ΘRep ← ΘRep ∪ θ
11: end while

12: Output:ΘRep

Este proceso de elección de representantes se ejecuta independientemente del proceso de

clustering aplicado al final de cada carrera donde se deba llevar a cabo el procedimiento de

sampling de nuevas configuraciones.

3.3. Conclusiones

En conclusión, la solución propuesta en este capítulo tiene como objetivomejorar el proceso

de sintonización de irace al modificar el criterio de aceptación de las configuraciones élite.

Esta modificación implica la utilización de técnicas de agrupamiento para seleccionar confi-

guraciones que amplíen la cobertura del espacio de parámetros. La metodología propuesta

se basa en agrupar las configuraciones supervivientes en clusters, donde cada uno represen-

ta una sección única del espacio de parámetros y está definido por divisiones de los valores

de los parámetros numéricos de cada configuración. A partir de estos clusters, se actualizan

los modelos de muestreo para generar nuevas configuraciones, mejorando así la capacidad

exploratoria de irace. La estrategia también incluye la selección de un representante por clus-

ter, crucial para la generación de nuevas configuraciones en las siguientes iteraciones. Estos

representantes se eligen entre las configuraciones supervivientes y se utilizan para influir en

el proceso de generación de nuevas configuraciones. Se evalúa el uso de dos algoritmos de

agrupamiento clásico, Grid-based clustering y K-Medoids, como alternativa para crear con-

juntos de configuraciones élite al final de cada iteración.
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CAPÍTULO 4

VALIDACIÓN DE LA SOLUCIÓN

En este capítulo se proporciona una descripción detallada del proceso de validación que se

ha llevado a cabo para la solución propuesta anteriormente. En particular, se exponen las

principales características del escenario experimental que se ha utilizado para la evaluación

de las estrategias de clustering implementadas para modificar los criterios de aceptación de

configuraciones de irace. Este proceso de evaluación es crucial para determinar la eficacia de

nuestro enfoque y sus características principales. La metodología se desarrolla para configu-

rar dos algoritmos diferentes de la familia de ACOTSP, utilizando distintos parámetros para

el presupuesto de sintonización y conjunto de instancias a evaluar.

Primero, se detallan los escenarios experimentales empleados, abarcando los algoritmos ob-

jetivo, los parámetros a sintonizar y sus rangos de valores, los conjuntos de instancias utiliza-

dos y los recursos computacionales asignados. Posteriormente, se describe el procedimiento

de ejecución de los algoritmos y se especifican los valores de los parámetros seleccionados

para llevar a cabo el clustering. Finalmente, se exponen los resultados acompañados de un

análisis fundamentado en el rendimiento obtenido y en la capacidad de exploración de irace

dentro dela propuesta descrita.

4.1. Escenario experimental

Para describir el escenario experimental en su completitud, en las siguientes subsecciones

describimos los algoritmos a sintonizar, el conjunto de instancias, budget de sintonización

utilizado, los hiper-parámetros seleccionados y la metodología de experimentación.

4.1.1. Algoritmos Objetivo

El algoritmo base utilizado para evaluar nuestra propuesta corresponden a variaciones de

Ant Colony Optimization [Dorigo et al., 2006] y se definen a continuación:

ACOTSP [Stützle, 2002]: un marco de optimización por colonias de hormigas que im-

plementa diferentes algoritmos ACO para resolver el Problema del Viajante de Comer-

cio (TSP). ACOTSP define 11 parámetros, detallados en la tabla 1. En esta tabla, el tipo

indica si el parámetro es (i)nteger, (r)eal o (c)ategórico, y la última columna presen-

ta la condición requerida para que un parámetro se utilice. El presupuesto para cada

ejecución de ACOTSP es de 5000 evaluaciones.
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Parámetro Tipo Dominio Condición

algorithm c {as,mmas, eas, ras, acs} -

localsearch c {0, 1, 2, 3} -

alpha r [0,00, 5,00] -

beta r [0,00, 10,00] -

rho r [0,01, 1,00] -

ants i [5, 100] -

q0 r [0,00, 1,00] algorithm== ’acs’
rasrank i [1, 100] algorithm== ’ras’
elitistants i [1, 750] algorithm== ’eas’

nnls i [5, 50] localsearch ∈ {1, 2, 3}
dlb c {0, 1} localsearch ∈ {1, 2, 3}

Tabla 1: Parámetros de ACOTSP: dominio, tipo y condición (si aplica).

Parámetro Tipo Dominio

localsearch c {0, 1, 2, 3, 4}
rho r [0,01, 1,00]
ants i [1, 100]

Tabla 2: Parámetros de MMASQAP: dominios y tipo.

MMASQAP [Stützle y Hoos, 1998]: un algoritmo de optimización por colonias de hor-

migas que implementa la estrategia Max-Min para resolver el Problema de Asignación

Cuadrática (QAP). MMASQAP define 3 parámetros, detallados en la tabla 2. El presu-

puesto para cada ejecución de MMASQAP es de 10 segundos.

4.1.2. Instancias

Para evaluar nuestra propuesta, utilizamos tres conjuntos de instancias diferentes:

TSP-2000: compuesto por 400 instancias aleatorias uniformes del Traveling Salesman

Problem (TSP), cada una con 2000 ciudades. Tanto el conjunto de instancias de entre-

namiento como el de prueba están compuestos por 200 instancias. Este conjunto es

el más homogéneo de todos los sets de instancias utilizados, ya que solo considera

instancias con el mismo número de ciudades.

TSP-1000/3000: compuesto por 500 instancias aleatorias uniformes del Traveling Sa-

lesman Problem (TSP) con diferentes números de ciudades (que van desde 1000 has-

ta 3000 ciudades). Para el conjunto de entrenamiento, se consideran 250 instancias,
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mientras que el conjunto de prueba incluye 250 instancias. Este conjunto es ligera-

mente más heterogéneo que TSP-2000.

QAP-60: compuesto por 60 instancias con 60 elementos y diferentes valores de espar-

cimiento: 30 instancias estructuradas euclidianas con un valor de esparcimiento de

0,90 y 30 instancias aleatorias con un valor de esparcimiento de 0,00. Las instancias
se describen en [Saifullah Hussin y Stützle, 2014]. Tanto los conjuntos de instancias de

entrenamiento como los de prueba están compuestos por 30 instancias.

4.1.3. Budget de sintonización

Para analizar el efecto de la selección basada en clustering en la convergencia de irace, se

define diferentes presupuestos de configuración. Para ACOTSP, consideramos 1,000 (1M) y

10,000 (10M) evaluaciones como presupuestos de configuración para irace. ParaMMASQAP,

consideramos 1,000 (1M) y 5,000 (5M) evaluaciones como presupuestos de configuración.

El presupuesto más alto (10M y 5M) se seleccionó considerando el tamaño del espacio de

búsqueda de parámetros definido por cada algoritmo objetivo.

4.1.4. Metodología de Validación de la solución

En este trabajo, las técnicas de clustering fueron aplicadas utilizando los parámetros ants
(número de hormigas) y rho (tasa de evaporación) como parámetros utilizados para el clus-
tering en todos los escenarios. En ambos casos, estos parámetros fueron elegidos dado que

su configuración debe considerar los valores de otros parámetros (es decir, rho debe configu-
rarse en coordinación con otros parámetros que definen el comportamiento del algoritmo).

Se presume que estos parámetros probablemente sean candidatos a requerir mantener un

alto nivel de exploración. Para la construcción de las particiones para el grid-based cluste-

ring, el número de particiones p es igual a 4 en todos los escenarios evaluados. Este valor
fue elegido considerando la elección de dos parámetros numéricos para realizar el cluste-

ring, ya que en este escenario se trabaja con una cantidad de clusters que permitiría realizar

suficientes pruebas para un correcto análisis.

Para la presentación de los experimentos, se menciona clirace para hacer referencia a irace

usando la técnica de propuesta de grid-based clustering. Por otro lado, para la implemen-

tación con k-medoids haremos referencia a k-clirace. Se realizaron 20 ejecuciones indepen-

dientes de los irace y clirace algoritmos para cada presupuesto de evaluaciones, para los con-

juntos de instancias TSP-1000/3000, TSP-2000 yQAP-60. Para el caso de k-clirace, se conside-

raron distintos valores para el parámetroK, que denota el número de clusters. En concreto,
para cada valor del conjunto K = {3, 5, 7, 10}, se realizaron 5 ejecuciones independientes
del algoritmo para el conjunto de instancias de TSP-2000.

Para comparar el rendimiento entre algoritmos, se evalúan las mejores configuraciones ob-
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tenidas al final de cada ejecución del sintonizador sobre el conjunto de instancias de prueba.

El número de configuraciones evaluadas (élites) varía entre una y cinco configuraciones por

ejecución del sintonizador, según el número de configuraciones sobrevivientes al final de las

ejecuciones. Además, se realizaron 20 ejecuciones independientes para cada instancia de

ACOTSP y 20 ejecuciones independientes por instancia de QAP.

4.2. Resultados

Esta sección presenta los resultados de la evaluación de la propuesta y los compara con los re-

sultados de irace. Para cada conjunto de instancias, presentamos un conjunto de estadísticas

(media, desviación estándar, valores mínimo y máximo, y kurtosis) del rendimiento según la

distancia porcentual al óptimo de cada enfoque para cada presupuesto de configuración (B)
de evaluaciones. Adicionalmente, para los resultados de la propuesta basada en k-medoids,

se presenta una tabla para presentar los resultados sobre el conjunto de valores de K de-

finidos anteriormente. Finalmente, presentamos un análisis del comportamiento producido

por la inclusión del algoritmo de clustering en irace y sobre el tiempo de ejecución de las

técnicas.

Los resultados de esta sección se presentan con respecto al rendimiento medio dmed, el cual

semide como la distanciamedia dks a cada óptimo best, calculado según la siguiente fórmula:

dmed = (
dks − best

dks
) · 100

Además, se considera el subconjunto final de configuraciones sugeridas por irace, clirace y

k-clirace, como se describe en la sección 4.1.4.

En primer lugar, la tabla 3 proporciona el rendimiento medio de las configuraciones obteni-

das por los enfoques al configurar ACOTSP para resolver el conjunto de instancias TSP-2000.

Escenario B Promedio Dev Std. Min Max Kurtosis

irace
1M

0.48 0.12 0.03 1.25 0.24

clirace 0.63 0.31 0.05 6.20 35.83

irace
10M

0.49 0.12 0.03 1.29 0.09

clirace 0.50 0.13 0.06 1.89 1.28

Tabla 3: Desempeño promedio (distancia al óptimo) ACOTSP - TSP-2000.

Los resultados muestran que cuandoB = 1M , las configuraciones sugeridas por clirace ob-

tienen un peor rendimiento en comparación con irace. Esto se puede observar en la media,

y valores máximos. Sin embargo, cuando B = 10M , el desempeño promedio de ambos al-

goritmos es muy similar a aquel obtenido por irace, según podemos ver para el valor prome-

dio, con diferencias bajas en la desviación estándar y valores máximos y mínimos. Como las
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configuraciones prometedoras pueden asignarse en el mismo cluster, clirace se ve obligado a

explorar otras configuraciones en comparación con irace. En condiciones de bajo presupues-

to de configuración (B = 1M ), esta exploración no permite que las propuestas basadas en

clustering puedan converger, mientras que al tener un presupuesto más grande (B = 10M )

se observa tanto una alta exploración como convergencia.

La Tabla 4 muestra el rendimiento de la mejor configuración global obtenida por irace y cli-

race, para el conjunto de instancias TSP-2000.

Escenario B Promedio Dev Std. Min Max Kurtosis

irace
1M

0.41 0.10 0.09 0.95 0.16

clirace 0.44 0.11 0.11 0.97 0.15

irace
10M

0.46 0.11 0.09 0.99 0.32

clirace 0.42 0.10 0.12 0.82 -0.05

Tabla 4: Mejor desempeño (distancia al óptimo) ACOTSP - TSP-2000.

Considerando B = 1M , irace obtiene una configuración de mejor rendimiento en compa-

ración con clirace y k-clirace, cuyos resultados de desempeño promedio son similares. Al

configurar con un presupuesto más grande (B = 10M ), la configuración obtenida por k-

clirace tiene un rendimiento ligeramente mejor en comparación con la sugerida por clirace

y irace, siendo la última la que obtiene el peor rendimiento promedio entre las tres. Esto se

puede observar en el rendimiento medio y los valores mínimos alcanzados.

A continuación, comparamos los resultados de las ejecuciones de la propuesta basada en

k-medoids (k-clirace) con los resultados de irace y clirace, para el cual se consideran solo 5

ejecuciones independientes de los algoritmos. De esa manera, podemos comparar los resul-

tados para cada valor de K con la misma cantidad de ejecuciones para todos los algoritmos.

La tabla 5 muestra el desempeño promedio obtenido por las configuraciones resultantes de

irace, clirace y k-clirace tras 5 ejecuciones independientes. En general, los resultados mues-

tran un mejor rendimiento para irace. Sin embargo, para el escenario de mayor presupuesto

(B = 10M ), podemos ver que los valores de k-clirace para los valores de K propuestos, supe-

ran a irace en el desempeño promedio de la mejor configuración. Notamos igual que clirace

tiene el peor rendimiento entre los 6 escenarios. Para el presupuesto de B = 1M , irace

sigue siendo superior al resto con un margen notable de diferencia.

Por otro lado, la tabla 6 muestra el mejor desempeño obtenido por las configuraciones re-

sultantes de irace, clirace y k-clirace tras 5 ejecuciones independientes. Estos resultados

favorecen a los resultados obtenidos por k-clirace para ambos presupuestos (B = 1M y

B = 10M ), donde para el menor presupuesto, k-clirace logra igualar el rendimiento de la

mejor configuración encontrada por irace. CuandoB = 10M , los resultados de k-clirace son

superiores a los resultados de irace y clirace.

Detallamos en particular los resultados de k-clirace para distintos valores deK. Observamos
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Escenario B K Promedio Dev Std. Min Max Kurtosis

irace

1M

- 0.47 0.12 0.07 1.05 0.08

clirace - 0.59 0.30 0.05 4.05 59.77

k-clirace 3 0.59 0.28 0.05 4.05 65.59

k-clirace 5 0.55 0.29 0.05 4.05 66.45

k-clirace 7 0.57 0.28 0.05 4.05 67.02

k-clirace 10 0.56 0.30 0.05 4.05 60.25

irace

10M

- 0.49 0.11 0.06 1.13 0.07

clirace - 0.50 0.13 0.06 1.89 1.28

k-clirace 3 0.45 0.12 0.04 1.76 0.29

k-clirace 5 0.45 0.12 0.04 1.59 0.52

k-clirace 7 0.46 0.12 0.03 1.78 1.82

k-clirace 10 0.44 0.11 0.04 1.15 0.10

Tabla 5: Desempeño promedio (distancia al óptimo) ACOTSP - TSP-2000 para 5 ejecuciones

independientes de irace, clirace y k-clirace.

que, en general, el rendimiento promedio ymejor rendimiento tiende a ser similar entre eje-

cuciones para ambos presupuestos, independientemente del valor de K utilizado, tal que

no existe relación directa con la cantidad de clustersK y el rendimiento promedio. Podemos

notar que cuandoB = 10M los resultados son mejores en promedio en comparación al es-

cenario deB = 1M , lo cual se alinea con los resultados obtenidos anteriormente, donde un

mayor presupuesto de configuración resulta en unmejor rendimiento de las configuraciones

encontradas. Esto se puede observar tanto en el promedio y desviación estándar, como en

los valores máximos y kurtosis.

Escenario B K Promedio Dev Std. Min Max Kurtosis

irace

1M

- 0.42 0.10 0.10 0.87 -0.01

clirace - 0.45 0.11 0.12 0.87 0.01

k-clirace 3 0.45 0.12 0.11 1.06 0.25

k-clirace 5 0.44 0.11 0.10 0.91 0.04

k-clirace 7 0.44 0.11 0.10 0.91 0.08

k-clirace 10 0.42 0.11 0.08 0.96 0.06

irace

10M

- 0.47 0.11 0.09 0.96 -0.001

clirace - 0.50 0.13 0.06 1.89 1.28

k-clirace 3 0.37 0.10 0.05 0.73 -0.08

k-clirace 5 0.38 0.10 0.07 0.87 0.17

k-clirace 7 0.38 0.10 0.04 0.86 0.19

k-clirace 10 0.38 0.10 0.07 0.82 0.08

Tabla 6: Mejor desempeño (distancia al óptimo) ACOTSP - TSP-2000 irace, clirace y k-clirace.
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Las tablas 7 y 8 proporcionan el rendimiento promedio y el mejor rendimiento de las con-

figuraciones obtenidas por irace y clirace al configurar ACOTSP para resolver el conjunto de

instancias TSP-1000/3000. En ambas comparaciones, se puede observar que los niveles de

exploración más altos de clirace producen configuraciones de menor rendimiento. Estos re-

sultados nos permiten entender que, en algunos escenarios, estamos perdiendo las capaci-

dades de explotación de irace al modificar su balance y aumentar la exploración. Tales re-

sultados señalan que un control adaptativo del comportamiento (fusionando o dividiendo)

de los clusters podría ser utilizado. Los resultados de la prueba de Wilcoxon pareada com-

parando el rendimiento de las mejores configuraciones muestran que hay una diferencia

estadística entre su rendimiento.

Escenario B Promedio Dev Std. Min Max Kurtosis

irace
1M

0.48 0.21 0.00 4.06 48.09

clirace 0.57 0.32 0.00 4.33 40.34

irace
10M

0.42 0.17 0.00 1.38 -0.49

clirace 0.46 0.18 0.00 3.36 -0.21

Tabla 7: Desempeño promedio (distancia al óptimo) ACOTSP - TSP/1000-3000. Valores de

prueba pareada de Wilcoxon: 1M :< 0,001, 10M :< 0,001

Escenario B Promedio Dev Std. Min Max Kurtosis

irace
1M

0.41 0.16 0.0 0.97 -0.47

clirace 0.44 0.18 0.00 0.97 -0.53

irace
10M

0.40 0.16 0.00 0.90 -0.52

clirace 0.46 0.18 0.00 1.76 -0.21

Tabla 8: Mejor desempeño (distancia al óptimo) ACOTSP - TSP/1000-3000.

La Tabla 9 muestra el rendimiento promedio (medido como la distancia a la mejor solución

conocida) obtenido por irace y clirace al configurar MMASQAP.

Escenario B Promedio Dev Std. Min Max Kurtosis

irace
1M

1.10 1.31 0.00 10.59 6.69

clirace 1.19 1.44 0.00 14.06 6.34

irace
5M

1.05 1.32 0.00 10.39 6.18

clirace 1.12 1.41 0.00 12.80 6.07

Tabla 9: Desempeño promedio (distancia al óptimo) MMASQAP

En general, la inclusión del algoritmo de clustering hace que clirace alcance configuraciones

que tienen un rendimiento ligeramente peor para ambos presupuestos de configuración.

Esto se puede observar en la desviación estándar y los valoresmáximos. Esta alta variabilidad
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en los resultados se explica principalmente por el aumento de la exploración en clirace, lo

que permite que diferentes conjuntos de configuraciones realicen el muestreo de nuevas

configuraciones. Esto se puede observar, tanto para los valores de presupuesto como para

un ligero incremento de la desviación estándar en clirace.

Escenario B Promedio Dev Std. Min Max Kurtosis

irace
1M

0.78 0.54 0.0 3.63 3.83

clirace 0.76 0.57 0.0 3.87 3.13

irace
5M

0.76 0.59 0.0 4.98 8.25

clirace 0.73 0.56 0.0 3.49 3.38

Tabla 10: Mejor desempeño (distancia al óptimo) MMASQAP. Valores de prueba pareada de

Wilcoxon 1M :< 0,248, 10M :< 0,476.

La Tabla 10 muestra el rendimiento de la mejor configuración obtenida por irace y clirace

al sintonizar MMASQAP. En general, los valores de máximos, mínimos, desviación estándar

y de kurtosis no muestran una diferencia significativa entre ambos algoritmos. Los resulta-

dos indican que clirace logró obtener una configuración de mejor rendimiento para ambos

presupuestos de configuración. A pesar de esto, los resultados de la prueba deWilcoxon pa-

reada, que compara el rendimiento de las mejores configuraciones, indican que no hay una

diferencia estadística entre su rendimiento.

4.2.1. Tiempo de ejecución

Respecto al tiempo de ejecución de clirace, resulta interesante comparar cuantitativamente

en cuanto porcentaje aumenta el tiempo de ejecución con respecto a irace. Sin embargo, en

algunos casos no fue posible recuperar el tiempo de ejecución del algoritmo clirace ya que la

ejecución fue interrumpida y tuvo que ser reanudada. En cuanto a los casos de los cuales si

pudo obtener un tiempo de ejecución completo, observamos que la inclusión del algoritmo

de agrupamiento no produce un incremento del tiempo substancial de ejecución de irace. La

implementación algorítmica establece eficazmente el clustering basado en cuadrícula y ac-

tualiza los clusters mientras mantiene o incluso disminuye los tiempos de ejecución de irace

en algunos casos. No obstante, considerando que el número de clústeres generados y activos

puede aumentar si se agrupan más parámetros que los considerados para la propuesta, la

inclusión de un algoritmo de clustering si podría impactar en el tiempo de ejecución de irace

en diferentes escenarios.

4.2.2. Análisis sobre el comportamiento de exploración

Esta sección presenta un análisis de las capacidades de exploración de clirace. El objetivo

es observar el efecto de incluir una técnica de clustering, en términos de cómo se modi-
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fica el proceso de muestreo durante la ejecución de irace. También analizamos el número

de clusters activos (clusters que contienen configuraciones sobrevivientes) a lo largo de las

iteraciones de clirace para visualizar el nivel de exploración durante la ejecución.

Las figuras 6 y 7 presentan coordenadas paralelas que ilustran las configuraciones sobrevi-

vientes al final de las 20 ejecuciones de irace (líneas rojas) y clirace (líneas azules), conside-

randounpresupuesto de configuraciónmayor (10M ) para el conjunto de instancias TSP-2000

(ACOTSP). En cada gráfico, se pueden observar los parámetros ajustados de cada configura-

ción resultante y sus valores elegidos.

Figura 6: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 20

ejecuciones de irace (líneas en rojo) sintonizando el algoritmo ACOTSP con el conjunto de

instancias TSP-2000 con 10.000 evaluaciones

Figura 7: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 20

ejecuciones de clirace (líneas en azul) sintonizando el algoritmo ACOTSP con el conjunto de

instancias TSP-2000 con 10.000 evaluaciones

En general, se puede notar que en ambos casos, los valores que forman parte de las confi-

guraciones sobrevivientes en clirace cubren una porción más grande (o más valores) de los

dominios de los parámetros en comparación con los de irace. Además, considerando que los

parámetros ants y rho se clusterizan en la ejecución de clirace, se puede observar un com-
portamiento de cobertura más alto en otros parámetros, tal como lo es el caso de beta. Se
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pueden observar algunas situaciones interesantes al sintonizar ACOTSP, particularmente al

considerar el algoritmo seleccionado y el procedimiento de búsqueda local. En la selección

de algoritmos, se seleccionan los enfoques acs ymmas por clirace, mientras que irace solo
selecciona acs. Por otro lado, en ambos conjuntos de instancias y ajustadores, solo el ope-
rador 3-opt se selecciona como vecindario para el procedimiento de búsqueda local. Estas

situaciones reflejan que la inclusión de la técnica de clustering permite a irace explorar más

posibilidades, mientras aún mantiene cierta intensificación.

Figura 8: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 20

ejecuciones de irace (líneas en rojo) sintonizando el algoritmo MMASQAP con 1.000 evalua-

ciones

Figura 9: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 20

ejecuciones de clirace (líneas en azul) sintonizando el algoritmo MMASQAP con 1.000 eva-

luaciones

Las figuras 8 y 9 muestran el gráfico de coordenadas paralelas para el caso del conjunto de

instancias QAP-60 con un presupuesto de configuración mucho menor (1M ) para el algorit-

mo de MMASQAP.

En este caso, podemos ver que aún para un presupuesto de configuración más reducido, los
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valores de los parámetros tienen a cubrir mayor parte del dominio, particularmente para los

valores de rho y ants, los cuales son los parámetros utilizados para clusterizar. En particular,
los valores de localsearch se mantienen en el mismo rango. Sin embargo, se puede ver que
se incluyen más configuraciones que no consideran el procedimiento de búsqueda local.

Para el siguiente análisis, utilizamos el paquete iraceplot1, el cual nos permite hacer un
análisis más detallado del comportamiento de irace y clirace durante el proceso de configu-

ración.

Figura 10: Gráfico de frecuencia de muestreo para irace (izquierda) y clirace (derecha) al

sintonizar MMASQAP con 5.000 evaluaciones.

La figura 10 muestra los gráficos de frecuencia de muestreo de irace (izquierda) y clirace

(derecha) para cada parámetro sintonizado de MMASQAP, el cual describe con cuanta fre-

cuencia se muestrearon los valores del dominio de cada parametro. Se puede observar que

irace se enfoca en subregiones del dominio de cada parámetro. La distribución de muestras

de clirace esmás dispersa para los 3 parámetros (independientemente de cuáles parámetros

se eligieron para ser clusterizados), con picos suaves en algunos valores particulares que se

asimilan a los puntos más altos de los gráficos de frecuencia de irace.

En la figura 11 podemos observar los gráficos de frecuencia de muestreo de irace (izquier-

da) y clirace (derecha) para el escenario de ACOTSP-1M3M. En este caso, notamos que con

un presupuesto de configuración mayor, la diferencia entre las frecuencias de muestreo es

mucho más notable que para escenarios con menor cantidad de evaluaciones.

1https://auto-optimization.github.io/iraceplot/
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Figura 11: Gráfico de frecuencia de muestreo para irace (izquierda) y clirace (derecha) al

sintonizar ACOTSP con el set de instancias 1M-3M con 10.000 evaluaciones.

Ahora, analizamos el comportamiento de exploración mediante la diferencia entre las confi-

guraciones de cada proceso de sintonización.

Figura 12: Gráfico de distancia de muestreo para irace (izquierda) y clirace (derecha) al sin-

tonizar ACOTSP con el set de instancias 2M con 10.000 evaluaciones.

La figura 12 ilustran la distancia entre las configuraciones muestreadas durante una ejecu-

ción de irace y clirace, respectivamente. En el caso de irace, se puede observar un patrón de

convergencia hacia configuraciones similares (distancias menores) a lo largo de las iteracio-

nes. Por otro lado, en clirace, la distancia entre las configuraciones se mantiene constante

durante la primeramitad de las iteraciones y luego tiende a disminuir ligeramente en las últi-

mas iteraciones. Es importante destacar la diferencia en la cantidad de iteraciones realizadas

por irace y clirace, con clirace llevando a cabo más del doble de iteraciones que irace. Esto

podría deberse a que el muestreo de configuraciones genera configuraciones muy distintas

entre sí, lo que provoca un retraso en la convergencia del algoritmo hacia configuraciones
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similares en valor y de buen desempeño.

Finalmente, revisamos las características de exploración de clirace con respecto a la cantidad

de clusters activos durante una ejecución de clirace. Los clusters activos representan cuantas

regiones del espacio de parámetros contienen configuraciones que siguen en la carrera de

irace, por lo tanto, no han sido eliminadas por el test estadístico.

Figura 13: Número de clusters activo durante 5 ejecuciones de clirace sintonizando el algo-

ritmo ACOTSP con el conjutno de instanciasTSP-1000/3000 con 10.000 evaluaciones

La figura 13 muestra el número de clusters activos por iteración de clirace para el escenario

TSP-1000/3000. En general, el número de clusters activos tiende a aumentar en las primeras

cinco iteraciones de clirace. Luego, el número de clusters activos tiende a disminuir en las

siguientes cinco iteraciones. Se observa una convergencia del número de clusters activos en

todas las ejecuciones, alrededor de la mitad del número total de iteraciones. Este compor-

tamiento nos permite entender que el número de clusters podría adaptarse dinámicamente

durante la ejecución de clirace.

4.2.3. Conclusiones

En esta sección, se ha llevado a cabo una exhaustiva validación de la propuesta de criterios de

aceptación de irace basados en clustering, evaluando su rendimiento en distintos escenarios

experimentales diseñados para realizar un correcto análisis de la solución implementada. A

través de la realización de experimentos con 2 algoritmos distintos, ACOTSP Y MMASQAP,

junto a distintos presupuestos de configuración y conjuntos de instancias, permiten presen-

tar los resultados y análisis de los mismos.

Los resultados obtenidos indican que, en general, clirace tiene un rendimiento inferior al de

irace. El potencial de clirace se aprecia principalmente en escenarios con un mayor presu-

puesto de configuración y conjuntos de instancias más heterogéneos, donde los resultados
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pueden ser muy similares e incluso mejores que los de irace en algunos casos. Además, la

solución basada en k-medoids ofrece resultados competitivos en comparación con irace en

ciertas situaciones.

Los gráficos presentados en esta sección ofrecen una representación visual de la capacidad

exploratoria de clirace, destacando características tales como gráficos de coordenadas para-

lelas, distribución de frecuencia de muestreo de cada parámetro, distancia entre configura-

ciones muestreadas y cantidad de clusters activos por iteración. Estos gráficos demuestran

que clirace mejora la capacidad exploratoria del proceso de configuración al generar confi-

guraciones a partir de diversos valores en el espacio de parámetros.
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CAPÍTULO 5

CONCLUSIONES

El problema de la configuración automática de algoritmos esmuy importante en el campo de

la optimización meta-heurística. Las meta-heurísticas a menudo definen una gran cantidad

de parámetros que influyen en gran medida en su comportamiento, incluyendo característi-

cas como el tiempo de ejecución, los recursos utilizados y la calidad de la solución obtenida.

Por lo tanto, encontrar los mejores valores para estos parámetros puede ser un proceso bas-

tante complicado, y varios algoritmos de configuración se han mencionado en la literatura

para abordar este problema.

Entre estos algoritmos, el algoritmo irace destaca por su capacidad para configurar varios

algoritmos del estado del arte a través de un proceso de racing iterativo, utilizando test es-

tadísticos para descartar configuraciones de bajo rendimiento. Al final de la carrera, se se-

lecciona un conjunto de configuraciones élite de las configuraciones supervivientes que no

fueron descartadas, a través de un proceso de selección con truncamiento greedy.

Este trabajo propone la incorporación de un algoritmo de clustering en los criterios de acep-

tación de configuraciones de irace. El objetivo es mejorar las capacidades exploratorias al

seleccionar configuraciones de élite basándose en su ubicación en el espacio de parámetros,

en lugar de centrarse en su rendimiento. La propuesta promueve la selección de configura-

ciones más diversas para el proceso de muestreo de irace, lo que permite generar configu-

raciones distribuidas en todo el espacio y evita la convergencia prematura del algoritmo.

Evaluamos la implementación de un algoritmo de clustering basado en cuadrícula o grid-

based, con el objetivo de comparar su rendimiento con la versión tradicional de irace. Ade-

más, evaluamos una variante que utiliza un método tradicional de clustering, K-medoids.

El diseño de la metodología experimental incluye ACOTSP yMMASQAP como algoritmos ob-

jetivo, junto con distintos escenarios de presupuestos de computación, semillas y conjuntos

de instancias. Esto nos permite obtener resultados confiables para llevar a cabo un análisis

exhaustivo.

Los resultados muestran que los niveles de exploración de clirace aumentan al usar el algo-

ritmo de clustering, alcanzando configuraciones estructuralmente diferentes a diferencia de

aquellos niveles obtenidos por irace. Esto podemos verlo reflejado en los valores resultan-

tes de las configuraciones finales, donde los valores de los parámetros difieren entre sí de

manera más notable que para el caso de las configuraciones finales de irace.

Es importante destacar que los resultados indican que al aumentar el presupuesto para eva-

luaciones, la exploración permite a clirace alcanzar configuraciones de alta calidad. Esto po-

dría deberse a que, con presupuestosmás reducidos, el efecto de la convergencia prematura

de irace no es tan imponente como en escenarios con mayor presupuesto. En escenarios de
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sintonización más grandes, es probable que el algoritmo alcance la convergencia (hacia con-

figuraciones de valor y desempeño similar), haciendo más visible el efecto de los algoritmos

de clustering. Además, considerando la homogeneidad de algunos conjuntos de instancias,

niveles más bajos de exploración podrían ser beneficiosos para llegar rápidamente a confi-

guraciones de mayor calidad.

También, el análisis del comportamiento de exploración clirace muestra que la diversidad

entre las configuraciones muestreadas durante su ejecución tiende a mantenerse a lo largo

de un mayor número de iteraciones que para el caso de irace. Sin embargo, en un escenario

(TSP-1000/3000), la falta de balance entre exploración y explotación resulta en que clirace

no converja hacia configuraciones de buena calidad.

5.1. Trabajo futuro

Para futuros trabajos, se considerará la adaptación del número de clusters activos durante la

ejecución de clirace. Los clusters podrían fusionarse o subdividirse según el estado del proce-

so de búsqueda, ya que diferentes grados de las características de exploración y explotación

del algoritmo deben aplicarse en distintos puntos de la ejecución.

En la propuesta actual, no existe una heurística de selección de parámetros a clusterizar, lo

que hace que esta decisión recaiga sobre el usuario. Agregar heurísticas de selección basa-

das en el dominio de los parámetros podría ser una mejora considerable para el algoritmo.

También se considera la inclusión de parámetros categóricos en el proceso de agrupamiento,

ya que paramuchos casos, esta clase de parámetros es determinante para el desempeño del

algoritmo objetivo y pueden llegar a determinar los valores de los parámetros numéricos.

Por otro lado, es crucial considerar las limitaciones de la propuesta respecto a la dimensio-

nalidad de los algoritmos a sintonizar. A medida que aumentan los parámetros a considerar,

la complejidad del problema crece. Usar una técnica con una implementación sencilla, como

el agrupamiento basado en cuadrículas, puede hacer que el uso de clirace sea inviable.

Por lo tanto, es esencial estudiar otras técnicas de agrupamiento que permitanmanejar gran-

des cantidades de parámetros, ya que estos casos son comunes en la práctica. Asimismo, es

vital analizar los parámetros que se utilizarán para el algoritmo de agrupamiento y el número

de divisiones por parámetro.
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Figura 14: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 1

ejecución de irace (lineas en rojo) y clirace (líneas en azul) sintonizando el algoritmoMMAS-

QAP con 1.000 evaluaciones

ANEXOS
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Figura 15: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 1

ejecución de irace (lineas en rojo) y clirace (líneas en azul) sintonizando el algoritmoMMAS-

QAP con 1.000 evaluaciones

Figura 16: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 1

ejecución de irace (lineas en rojo) y clirace (líneas en azul) sintonizando el algoritmoMMAS-

QAP con 1.000 evaluaciones
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Figura 17: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 1

ejecución de irace (lineas en rojo) y clirace (líneas en azul) sintonizando el algoritmoMMAS-

QAP con 1.000 evaluaciones

Figura 18: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 1

ejecución de irace (lineas en rojo) y clirace (líneas en azul) sintonizando el algoritmoMMAS-

QAP con 1.000 evaluaciones
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Figura 19: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 1

ejecución de irace (lineas en rojo) y clirace (líneas en azul) sintonizando el algoritmoMMAS-

QAP con 1.000 evaluaciones

Figura 20: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 1

ejecución de irace (lineas en rojo) y clirace (líneas en azul) sintonizando el algoritmoMMAS-

QAP con 1.000 evaluaciones
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Figura 21: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 1

ejecución de irace (lineas en rojo) y clirace (líneas en azul) sintonizando el algoritmoMMAS-

QAP con 1.000 evaluaciones

Figura 22: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 1

ejecución de irace (lineas en rojo) y clirace (líneas en azul) sintonizando el algoritmoMMAS-

QAP con 5.000 evaluaciones
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Figura 23: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 1

ejecución de irace (lineas en rojo) y clirace (líneas en azul) sintonizando el algoritmoMMAS-

QAP con 5.000 evaluaciones

Figura 24: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 1

ejecución de irace (lineas en rojo) y clirace (líneas en azul) sintonizando el algoritmoMMAS-

QAP con 5.000 evaluaciones
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Figura 25: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 1

ejecución de irace (lineas en rojo) y clirace (líneas en azul) sintonizando el algoritmoMMAS-

QAP con 5.000 evaluaciones

Figura 26: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 1

ejecución de irace (lineas en rojo) y clirace (líneas en azul) sintonizando el algoritmoMMAS-

QAP con 5.000 evaluaciones
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Figura 27: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 20

ejecuciones de irace sintonizando el algoritmo MMASQAP con 5.000 evaluaciones

Figura 28: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 20

ejecuciones de clirace sintonizando el algoritmo MMASQAP con 5.000 evaluaciones
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Figura 29: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de

10 ejecuciones de irace (lineas en rojo) y clirace (líneas en azul) sintonizando el algoritmo

MMASQAP con 5.000 evaluaciones

Figura 30: Gráfico de frecuencia de muestreo para clirace al sintonizar MMASQAP con 1.000

evaluaciones.
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Figura 31: Gráfico de frecuencia de muestreo para clirace al sintonizar MMASQAP con 1.000

evaluaciones.

Figura 32: Gráfico de frecuencia de muestreo para irace al sintonizar MMASQAP con 1.000

evaluaciones.
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Figura 33: Gráfico de frecuencia de muestreo para irace al sintonizar MMASQAP con 1.000

evaluaciones.

Figura 34: Gráfico de frecuencia de muestreo para clirace al sintonizar MMASQAP con 5.000

evaluaciones.
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Figura 35: Gráfico de frecuencia de muestreo para clirace al sintonizar MMASQAP con 5.000

evaluaciones.

Figura 36: Gráfico de frecuencia de muestreo para clirace al sintonizar MMASQAP con 5.000

evaluaciones.
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Figura 37: Gráfico de frecuencia de muestreo para clirace al sintonizar MMASQAP con 5.000

evaluaciones.

Figura 38: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 1

ejecución de irace (lineas en rojo) y clirace (líneas en azul) sintonizando el algoritmo ACOTSP

con el set de instancias TSP-1000/3000 con 1.000 evaluaciones
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Figura 39: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 1

ejecución de irace (lineas en rojo) y clirace (líneas en azul) sintonizando el algoritmo ACOTSP

con el set de instancias TSP-1000/3000 con 1.000 evaluaciones

Figura 40: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 1

ejecución de irace (lineas en rojo) y clirace (líneas en azul) sintonizando el algoritmo ACOTSP

con el set de instancias TSP-1000/3000 con 1.000 evaluaciones
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Figura 41: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 1

ejecución de irace (lineas en rojo) y clirace (líneas en azul) sintonizando el algoritmo ACOTSP

con el set de instancias TSP-1000/3000 con 1.000 evaluaciones

Figura 42: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 1

ejecución de irace (lineas en rojo) y clirace (líneas en azul) sintonizando el algoritmo ACOTSP

con el set de instancias TSP-1000/3000 con 10.000 evaluaciones
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Figura 43: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 1

ejecución de irace (lineas en rojo) y clirace (líneas en azul) sintonizando el algoritmo ACOTSP

con el set de instancias TSP-1000/3000 con 10.000 evaluaciones

Figura 44: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 1

ejecución de irace (lineas en rojo) y clirace (líneas en azul) sintonizando el algoritmo ACOTSP

con el set de instancias TSP-1000/3000 con 10.000 evaluaciones
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Figura 45: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de

20 ejecuciones de irace sintonizando el algoritmo ACOTSP con el set de instancias TSP-

1000/3000 con 10.000 evaluaciones

Figura 46: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de

20 ejecuciones de clirace sintonizando el algoritmo ACOTSP con el set de instancias TSP-

1000/3000 con 10.000 evaluaciones

Página 61 de 71



DISEÑO E IMPLEMENTACIÓN DE CRITERIOS DE ACEPTACIÓN PARA LA CONFIGURACIÓN AUTOMÁTICA DE

ALGORITMOS UTILIZANDO IRACE

Figura 47: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de

20 ejecuciones de irace (lineas en rojo) y clirace (líneas en azul) sintonizando el algoritmo

ACOTSP con el set de instancias TSP-1000/3000 con 10.000 evaluaciones

Figura 48: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 1

ejecución de irace (lineas en rojo) y clirace (líneas en azul) sintonizando el algoritmo ACOTSP

con el set de instancias TSP-2000 con 1.000 evaluaciones
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Figura 49: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 1

ejecución de irace (lineas en rojo) y clirace (líneas en azul) sintonizando el algoritmo ACOTSP

con el set de instancias TSP-2000 con 1.000 evaluaciones

Figura 50: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 1

ejecución de irace (lineas en rojo) y clirace (líneas en azul) sintonizando el algoritmo ACOTSP

con el set de instancias TSP-2000 con 1.000 evaluaciones
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Figura 51: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 1

ejecución de k-clirace paraK = 10 sintonizando el algoritmo ACOTSP con el set de instancias
TSP-2000 con 1.000 evaluaciones

Figura 52: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 1

ejecución de irace (lineas en rojo) y clirace (líneas en azul) sintonizando el algoritmo ACOTSP

con el set de instancias TSP-2000 con 10.000 evaluaciones

Página 64 de 71



DISEÑO E IMPLEMENTACIÓN DE CRITERIOS DE ACEPTACIÓN PARA LA CONFIGURACIÓN AUTOMÁTICA DE

ALGORITMOS UTILIZANDO IRACE

Figura 53: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 1

ejecución de irace (lineas en rojo) y clirace (líneas en azul) sintonizando el algoritmo ACOTSP

con el set de instancias TSP-2000 con 10.000 evaluaciones

Figura 54: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 1

ejecución de irace (lineas en rojo) y clirace (líneas en azul) sintonizando el algoritmo ACOTSP

con el set de instancias TSP-2000 con 10.000 evaluaciones
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Figura 55: Gráfico de coordenadas paralelas de configuraciones sobrevivientes al final de 1

ejecución de irace (lineas en rojo) y clirace (líneas en azul) sintonizando el algoritmo ACOTSP

con el set de instancias TSP-2000 con 10.000 evaluaciones

Figura 56: Gráfico de distancia de muestreo para irace (izquierda) y clirace (derecha) al sin-

tonizar ACOTSP con el set de instancias TSP-2000 con 10.000 evaluaciones

Página 66 de 71



DISEÑO E IMPLEMENTACIÓN DE CRITERIOS DE ACEPTACIÓN PARA LA CONFIGURACIÓN AUTOMÁTICA DE

ALGORITMOS UTILIZANDO IRACE

Figura 57: Gráfico de distancia de muestreo para irace (izquierda) y clirace (derecha) al sin-

tonizar ACOTSP con el set de instancias TSP-2000 con 10.000 evaluaciones
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