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\% Contenido

Resumen

El problema de seleccidn de carteras de proyectos es una cuestion la cual enfrentan
diversas organizaciones de maltiples ramas. Es un problema que no carece de importancia
al ser vital para la gerencia de las organizaciones, una eleccion pobre de los proyectos puede

llevar a derroches significativos de recursos.

La seleccion adecuada de los proyectos es una tarea compleja, se maneja como encontrar
el balance entre los diferentes aspectos aportados por los proyectos contando ademas con

una restriccién de recursos.

En el presente trabajo se propone un algoritmo de procesamiento celular para la
resolucion de la tarea de seleccionar un conjunto reducido de carteras de proyectos,
delimitados por las preferencias de un tomador de decisiones, el cual representa a la persona
0 grupo de personas que tomardn la decision final. Ademéas se incluyen pruebas
experimentales donde se concluye que el algoritmo propuesto es un algoritmo de
competitividad al compararse con trabajos relacionados.
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Capitulol. Introduccion

En este capitulo se abordan los temas necesarios para introducir los algoritmos de
procesamiento celular dando inicio con la motivacién y la justificacion del trabajo de tesis,
también se incluyen los antecedentes de la investigacion, el planteamiento de metas y las

limitaciones para este documento.

1.1 Motivaciones

Idealmente las organizaciones buscan obtener el mayor beneficio de todas las
operaciones que efectlan. Las operaciones son reflejadas en proyectos que a su vez son
agrupados en carteras que compiten por presupuesto. Distribuir el presupuesto entre
diferentes elementos que lo solicitan se convierte en una tarea compleja por diversas
cuestiones como: ¢Cuenta con recursos suficientes para apoyar a los proyectos
seleccionados?, ¢Qué se puede hacer para repartir equitativamente los recursos a diferentes

areas de necesidad?, ;Cémo se justifica que la seleccidn efectuada es la mejor cartera?

Una decisidn de esta naturaleza no debe ser tomada a la ligera, si la busqueda de la mejor
cartera es para el beneficio de una organizacion entonces pudieran surgir las siguientes
cuestiones ¢Como influyen las necesidades de la organizacion en la seleccién? y (Cémo
influyen las preferencias de la organizacion en la busqueda? Entonces, para llegar a un
estado de conformidad en la organizacion es necesario incluir un sistema de preferencias, el
cual se encargue de asegurar que las carteras sean del agrado de la persona o personas que

tomaran la decision final.
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La o las personas encargadas para la toma de decisiones son conocidas como decisor
(Decision Maker, DM), y sus deseos, preferencias y opiniones deben ser considerados en la

busqueda de una cartera integral.

Para identificar la mejor cartera no es suficiente realizar una comparacion de los
proyectos de manera individual, sino que se deben comparar grupos de proyectos para poder

seleccionar la cartera que realice una aportacion mayor a los objetivos de la organizacion.

Resulta de vital importancia el desarrollo de tecnologias disefiadas para resolver de una
manera efectiva el problema de seleccién de cartera de proyectos (PSP, Portfolio Selection
Problem), por este motivo, se ha desarrollado este trabajo de tal manera que la
implementacion de un algoritmo de procesamiento celular permita ampliar la gama de

herramientas disponibles.

El algoritmo de procesamiento celular (Celular Processing Algorithm, CPA) permitira
manipular un conjunto mayor de soluciones en un menor tiempo comparado con un
algoritmo genético simple, debido a la subdivision del trabajo en células de procesamiento
(Processing Cell, PCell), aunado al uso de preferencias del DM para guiar la busqueda del

algoritmo con el fin de obtener mejores carteras.

1.2 Justificacion

La distribucion financiera destinada a proyectos por parte de las organizaciones es una
tarea trascendental, ain mas cuando el presupuesto es limitado. Es precisa la ayuda de
herramientas capaces de brindar apoyo a la decision que reduzcan el espacio inmensurable

de posibles carteras a un grupo de unas cuantas.

El trabajo actual brinda una herramienta para utilizar técnicas metaheuristicas con el fin
de restringir el catalogo de carteras “buenas” a solo unas cuantas, de manera que Sea una

tarea mas sencilla para el DM seleccionar la "mejor" cartera (de acuerdo a sus criterios).
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Aunque actualmente existen trabajos relacionados con la cartera de proyectos, estos no
presentan un enfoque de procesamiento paralelo. Este trabajo est4d encaminado a explorar
este enfoque a través del algoritmo propuesto, el cual logra una ejecucion pseudoparalela
con el uso de “células” de procesamiento. Esto permite atacar el problema desde diferentes
angulos, produciendo incognitas como las siguientes: ¢Como influye la division de la
poblacion en el resultado final? o ¢ Qué efectos produce evolucionar independientemente las

poblaciones? Se busca resolver estas cuestiones en el documento presente.

1.3 Antecedentes

En esta investigacion, el problema de optimizacion de carteras es estudiado como un
problema de decision en donde el objetivo es brindar al DM un conjunto de soluciones que
den un mejor compromiso a sus preferencias; los primeros trabajos en esta area daban como
resultado un conjunto de soluciones con un cardinal muy grande, lo que dificultaba al DM

la eleccidn del mejor compromiso o de un compromiso satisfactorio.

Debido a la magnitud del problema es inviable el uso de métodos exactos de una manera
practica, por ello, se opta cominmente por el uso de técnicas metaheuristicas. El algoritmo
de procesamiento celular brinda la oportunidad de explorar estas alternativas, donde su base
fundamental es el uso de metaheuristicas y la cooperacién de las mismas con un solo fin;

explorar la capacidad del algoritmo para resolver el problema referido.

Este proyecto es parte de un macro-proyecto de la red académica de Optimizacién y
Apoyo a la Decision (OAD). Dicha red esta formada por cuatro centros de investigacion:
Universidad Autonoma de Nuevo Ledn (UANL), Universidad Auténoma de Sinaloa (UAS),
Universidad de Occidente (UDO) y el Instituto Tecnoldgico de Ciudad Madero (ITCM).

La red tiene como finalidad explorar las posibilidades de colaboracién conjunta en torno
al problema de seleccidn de cartera de proyectos, ademas de propiciar un acercamiento
fructifero entre los miembros de las universidades (Balderas, 2012). La Figura 1 muestra las

areas de aportacion de cada institucion.
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Figura 1. Desarrollo de la red académica OAD (Balderas, 2012)

1.4 Objetivo general

Disefar e implementar un algoritmo de procesamiento celular con capacidad de solucion
del problema de cartera de proyectos, que alcance la competitividad de los trabajos

reportados en el estado del arte.

1.5 Objetivos especificos

e Analizar los Metaheuristicos poblacionales para la seleccién de estrategia mas
adecuada.

e Disefiar las celdas de procesamiento celular.
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e Disefiar el método de comunicacion entre células.

e Disefar el método de deteccion de estancamiento.

e Implementar el método de solucion integrando las estrategias anteriores, para que
obtengan un grupo de soluciones del mejor compromiso.

e Aplicar un método de ajuste de parametros al algoritmo celular.

e Comparar el desempefio del algoritmo propuesto con el del algoritmo del estado del
arte desarrollado por Rivera, Cruz, Ferndndez, Gomez y Pérez (2014).

1.6 Alcances y delimitaciones

Alcances:

e El algoritmo debera tratar instancias de gran escala (de 100 a 500 proyectos).

Delimitaciones:

e Solo se utilizara el modelo reportado por Rivera et al. (2014).
e SoOlo se usaran algoritmos poblacionales en la construccion de las células.
e En laexperimentacion s6lo se compararan los resultados contra Rivera et al. (2014).

e Soblo se usaran estrategias de disefio multi-objetivo a posteriori.

1.7 Organizacion del documento

En el Capitulo 2, se presentan todas las definiciones necesarias para la comprension del
trabajo, aqui se explican los conceptos relacionados con la optimizacién, optimizacion
multi-objetivo, el problema de decision evaluado, formas de interpretarlo e incluso posibles
formas de solucién de estos problemas. Enseguida en el Capitulo 3, se muestran los trabajos
de mayor relevancia para esta tesis, se abarcan algoritmos que dan solucion a la cartera de
proyectos guiados con Yy sin preferencias. Continuando con el Capitulo 4, se presenta la
propuesta de esta tesis; un algoritmo de procesamiento celular para el problema de la cartera

de proyectos; el contenido muestra el algoritmo utilizado y detalles del mismo como lo son
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las caracteristicas, heuristicas usadas, estrategia de seleccion de padres, forma de
recombinacion de soluciones y técnicas de mutaciones. En el Capitulo 5, se muestran las
experimentaciones de este trabajo y sus configuraciones en preparacion de las conclusiones.
Finalmente en el Capitulo 6, las conclusiones son descritas recapitulando las cualidades
positivas y negativas del Algoritmo de Procesamiento Celular aplicado a la cartera de
proyectos, ademas se manejan recomendaciones para futuros trabajos y se mencionan

algunas lineas de investigacion abiertas.



Capitulo 2. Marco Teérico

En este capitulo se introducen y describen algunos elementos de la teoria y la
terminologia en el dominio de esta investigacion. Primeramente, se presenta el marco teérico
asociado a los problemas de optimizacion mono-objetivo, bi-objetivo y multi-objetivo. Se
prosigue describiendo los conceptos asociados a las estrategias existentes de solucion de
estos problemas. Finalmente, se concluye con una breve exposicion acerca de métodos de

solucién.

2.1 Problemas de Optimizacion

La optimizacion es uno de los temas importantes en la teoria de la computacion, surge de
la necesidad de resolver problemas “dificiles” o NP-Duros (Garey & Johnson, 1979), el
principal beneficio de optimizar un problema de decision se refleja en los costos asociados
al problema. Una efectiva exploracion del espacio de soluciones permite ahorros

considerables en la inversion final.

El término optimizacion, segun Kalyanmoy Deb (Deb, Pratap, Agarwal, & Meyarivan,
2002), es la accién de encontrar una 0 mas soluciones factibles que corresponden a valores
extremos de uno o mas objetivos. Cuando un problema de optimizacion involucra solamente
una funcion objetivo, se le llama optimizacion mono-objetivo. En el caso donde el problema
de optimizacion involucra dos objetivos se le conoce como bi-objetivo y a mas de dos
funciones objetivo, se le conoce como optimizacién multi-objetivo (Deb K., 2001) (Collette
& Siarry, 2013).

Ademas se puede considerar una subdivision de los problemas multi-objetivos
dividiendolos en problemas de pocos objetivos (de dos a tres) y problemas de muchos
objetivos (cuatro 0 mas). La separacion de multi-objetivo a muchos objetivos se debe a que

a partir de cuatro objetivos el comportamiento de los problemas cambia debido a la alta



8 Capitulo 2

dimensionalidad de los mismos, por ello algunos autores consideran esta clasificacion como

la més acertada (Ishibuchi, Tsukamoto, & Nojima, 2008).

2.2 Problemas de Optimizacion Multi-objetivo

En términos del mundo real, los problemas mono-objetivo son raramente aplicados, una
representacion confiable de los problemas comunes son los problemas multi-objetivo, en
éstos, las funciones objetivo pueden o no estar en conflicto y varian desde dos objetivos a
cientos de objetivos, una aproximacion de estos problemas se da al optimizar el primer
objetivo, luego el segundo y asi sucesivamente hasta manipular todos los objetivos
(Benayoun, De Montgolfier, Tergny, & Laritchev, 1971).

Una vez definido un problema multi-objetivo se debe cuestionar que es lo que se
considerard como una solucién optima. En un problema de optimizacion multi-objetivo
(MOP, Multiobjetive Optimization Problem) se busca un conjunto de soluciones que
presenten un equilibrio 6ptimo entre los diferentes objetivos (Coello, Van Veldhuizen, &
Lamont, 2002).

Para poner en contexto un problema multi-objetivo considérese un ejemplo; el problema
de la mochila (Garfinkel & Nemhauser, 1972) (Karp, 1972) consiste en seleccionar un
conjunto de “objetos” con algunas caracteristicas (peso, valor, importancia, volumen, etc.)
para ser introducidos en un contenedor (mochila), resulta evidente que al minimizar el peso
de la mochila la solucién seria una mochila sin elementos la cual carece de valor alguno, por
el contrario, si maximizamos Unicamente el valor de la mochila considerariamos una
mochila con todos los objetos (considerando que no existen restricciones) por lo que no

existe un problema a resolver.

Entonces generalmente no existe una solucion unica que satisfaga un problema multi-
objetivo debido a que los objetivos normalmente se encuentran en conflicto, y dentro del
conjunto de soluciones Optimas todas las opciones son igual de validas (al menos en el

aspecto teorico) (Coello, Van Veldhuizen, & Lamont, 2002).
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Un problema de optimizacion multi-objetivo se define como: “Encontrar un vector de
variables de decision que satisfaga las restricciones dadas y optimice un vector de funciones
cuyos elementos representan las funciones objetivo” (Osyczka, 1985).

Esas funciones forman una descripcion matematica de los criterios a optimizar y
generalmente se encuentran en conflicto entre si. Por lo tanto, el término optimizar significa

encontrar las soluciones que darian valores aceptables para todas las funciones objetivo.

2.2.1 Variables de decision

Son aquellos valores numéricos que se eligen para un problema de optimizacion. Estos

valores pueden ser denotados como: x; paraj = 1,2,...,n. Asi entonces, el vector de n

variables de decision X es representado por: ¥ = [x, X, ..., x,]7 (Santana, 2004).

2.2.2 Restricciones

En la mayoria de los MOP existen restricciones emulando las caracteristicas particulares
del entorno o de los recursos disponibles. Estas restricciones (Santana, 2004) estan

representadas de forma matematica como:
desigualdades g;(X) <0;i=12.....m 6

igualdades hj(X) =0;j =1,2....,p

2.2.3 Modelo matematico de un problema multi-objetivo

Formalmente, en (Serrano, 2007) un problema multi-objetivo busca el vector de variables

de decision X =[X;, X5 ..., Xn]T que optimice a:

FG) = [, LK), ... @] f:R* >R ey
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Sujeto a: gixX) <0; i=12.....m
h(E) =0 j=12...p
Donde:

k es el nimero de funciones objetivo.
n es el nimero de variables de decision.
m es el nimero de restricciones de desigualdad.

p es el nimero de restricciones de igualdad.

En otras palabras, se intenta determinar el conjunto de todos aquellos nimeros que
satisfagan las restricciones y que optimicen todas las funciones objetivo. Las restricciones
son las que definen la region factible del problema y cualquier vector X que esté en esta
region se considera como una solucion factible (Santana, 2004). Existen tres tipos de

problemas multi-objetivo:

e Minimizar todas las funciones objetivo.
e Maximizar todas las funciones objetivo.
e Minimizar algunas y maximizar las funciones objetivo restantes.

En el conjunto de soluciones dptimas, si se aprecia una degradacion de un objetivo se
reflejard una mejora en otro, esto se puede asegurar gracias a los conceptos de optimalidad

de Pareto y frente de Pareto.

2.2.4 Optimalidad de Pareto y Frente de Pareto

El concepto mas comtnmente aceptado de “Optimo” en un problema multi-objetivo se
propuso por el economista Vilfredo Pareto, él desarrolld el concepto de 6ptimo para la
situacién donde no se puede beneficiar algun objetivo sin afectar otro y busca un punto o
conjunto de puntos (soluciones) que permiten obtener el maximo beneficio hasta el punto

que empieza a afectar otros objetivos (Goldberg, 1989) (Coello C. A., 2015).
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Se dice que una solucioén ‘u’ domina a una soluciéon ‘v’ (suponiendo maximizacion) si 'y

solo si se cumplen las siguientes condiciones:
1. @)= fiw), vie{1,2,..,k}

2. f@ > (@), 3i€{1,2 ...k}

Esta relacion es llamada Dominancia de Pareto y se representa como >. La Figura 2

ilustra este concepto. Un punto en el espacio de bisqueda x* € Q se considera éptimo de

Pareto si no existe otro ¥ € Q que lo domine.

Figura 2. Dominancia de Pareto para un punto X en el espacio (Maximizacién), Todas las
soluciones en la regién superior derecha a X mientras que los elementos de la region inferior
izquierda son dominados por X.

Para un problema multi-objetivo dado fl(_f) el conjunto de Optimos de Pareto (P*) se
define como P* := {x € Q|-3x* € Q,x* < x}. Es decir, una solucion pertenece a los
Optimos de Pareto si no existen soluciones que mejoren la solucion en al menos un objetivo
sin empeorar en los demas. La Figura 3 muestra una representacion grafica de la no

dominancia para tres soluciones (suponiendo maximizacion).
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Fz2

v

F1

Figura 3. Representacion de No Dominancia con dos objetivos F1y F2, El punto A domina
a B, C domina aB. Por el contrario, A no domina a C ni C domina a A.
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Figura 4. Ejemplo de Frente de Pareto (Triangulos), y su dominancia sobre soluciones del
Espacio (Cuadrados).

Entonces la representacion de las funciones objetivo de las soluciones no dominadas son
Ilamadas Frente de Pareto y se define como PF* := {f(x*) |[x* € P*} como se ilustraen la

Figura 4.
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El frente de Pareto nos permite discriminar las soluciones con los mejores valores
objetivo de las demaés. Para dar una idea de la calidad del frente existen técnicas llamadas

métricas de desempefio con la funcidén de medir caracteristicas del frente.

2.3 Meétricas de desempefio

2.3.1 Generalized Spread

Generalized Spread (Zhou, Jin, Zhang, Sendhoff, & Tsang, 2006) es una métrica de
desempefio la cual nos da una idea de la dispersion o diversidad de las soluciones a través
del frente. Funciona por medio del calculo de las distancias mas cortas de todos los puntos

del frente (FP') a los puntos del frente 6ptimo (FP*).

K d(e, FP)) + X\ d(FP;, FP) — d

GS(FP',FP*) = =1 - (2)
( ) Yt 1d(e, FP') + |FP*|d
Donde {e;, ey, ... , e, } son k soluciones extremas en FP* y d es:
d ! lemd(FP* FP" (3)
T |FPr| Loy b

La distancia de un punto a un conjunto se conoce como la menor distancia encontrada

entre los puntos del conjunto y el punto.

El Spread es inversamente proporcional a la calidad del frente, es decir, un frente ptimo

en diversidad tendra un valor de cero.

2.3.2 Generational Distance

La métrica de convergencia Generational Distance (Van Veldhuizen & Lamont, 1998)
estima la distancia que existe entre el frente aproximado (FP'") y el frente 6ptimo (FP™). El
calculo es realizado tomando las distancias de los n puntos de FP’ al punto mas cercano
correspondiente al FP*, el promedio de todas las distancias arroja el valor por esta métrica,

la Formula 4 muestra el proceso.
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JEe & )

n

GD =

Donde d; es la distancia euclidiana del punto i al mas cercano en FP*. Al igual que en la
métrica Generational Spread, la Generational Distance es inversamente proporcional a la

calidad del frente, es decir, un frente 6ptimo en convergencia tendra un valor de cero.

2.4 Problema de Cartera de Proyectos

Un proyecto es un proceso temporal, unico e irrepetible que persigue un conjunto
especifico de objetivos (Carazo, y otros, 2010). Un proyecto es una unidad atomica
indivisible y en el contexto del problema actual persigue objetivos especificos y tiene un
costo asociado; ademas, un proyecto puede pertenecer a un area y una region.

Una cartera de proyectos es un conjunto de proyectos realizados en el mismo lapso de
tiempo (Carazo, y otros, 2010). Por esta razon, los proyectos que estan en una misma cartera,
comparten y compiten por los recursos disponibles en la organizacién. Se deben comparar
grupos de proyectos para poder seleccionar la cartera que realiza una aportacion mayor a los

objetivos de la organizacion.

Para abordar la solucién de este problema primeramente se debe definir formalmente.

2.5 Definicion formal de Seleccion Cartera de Proyectos

La seleccion de cartera de proyectos es un problema de programacion lineal entera
(Schrijver, 1998) de optimizacion multi-objetivo (Deb K. , 2001). Una representacion

general del problema es la siguiente:
Suponga una cartera de n proyectos X = (x;, x5, ... x,,) donde ¥ € {0,1}" para el cual:

. { 1 si el proyecto i pertenece a la cartera }
LT 0 si el proyecto i no pertenece a la cartera
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Ademas considérese un presupuesto B y un vector de costos ¢ = (¢4, ¢5, ... ¢,) donde ¢; €
N representa el costo de seleccionar el proyecto i en la cartera. Asimismo un par de vectores
a = (11,12 oor Ay Q215 w0y Ann) Y T = (11,712 s T P21, o, ) dONde a5 €
{0,1} representa si el proyecto i pertenece al area j y r;;, € {0,1} representa si el proyecto i

pertenece a la region k.

Entonces el problema se resuelve al encontrar una cartera X que satisfaga las siguientes

restricciones:

n
Y ne<B 5)
i=0
n n
All' < ZXiCiail < Al1] R{‘ < inciril < R{J
i=0 i=0
n n
Aé < z XiCiip < Alzj Ré‘ < inciriz < Rg
=0 i=0
n n
AL < CiQim < AY 6 Rl < ciTie < RY 7
m = XiCiQim = Am (6) 1= XiCiTie = Ry (7)
i=0 i=0

Donde:

A]’-J = Limite superior de inversién en area j

AJ’-“ = Limite inferior de inversién en area j

RJ-U = Limite superior de inversién en region j

RjL = Limite inferior de inversion enregién j

Asimismo, incluye el vector b = (bqq,byy, ..., b1o, b2y, ..., bpno) donde b;; indica el
beneficio aportado en el objetivo j por el proyecto i. Entonces, la funcion objetivo se define

como:
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f) = (i@, f1(X), ., f(D) (8)
Donde
i) =) xby 9
j=0

La mejor solucién compromiso se define al resolver maxxERF(f(J?)) donde Ry es el
espacio de soluciones factibles. La resoluciéon del problema nos brinda un conjunto de
soluciones consideradas Optimas, este es un conjunto de soluciones que crece
exponencialmente con la dimensionalidad del problema, para facilitar la toma de decision
se han definido estrategias las cuales delimitan el frente 6ptimo a través de preferencias.

2.6 Estrategias de solucion para problemas multi-objetivo

La optimizacion multi-objetivo estd fuertemente relacionada con la articulacion de
preferencias y cuando se toman; esto puede ser: nunca, antes, después o durante el proceso

de optimizacion (Andersson, 2000).

Histéricamente se han creado diferentes metodologias para resolver un problema multi-
objetivo: sin articulacion de preferencias, articulacion de preferencias a priori, articulacion
de preferencias a posteriori y articulacion de preferencias progresivas (Andersson, 2000).
En la Figura 5 se observa la clasificacion de las diferentes metodologias de solucion.

Optimizacidn Multiobjetivo

//\\

Sin articulacian de Articulacian de
preferencias preferencias a priori

Articulacian de
preferencias progresivas

Articulacidn de
preferencias a posteriori

Figura 5. Clasificacion de los métodos de articulacion de preferencias (Andersson, 2000).
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2.7 Estrategias de solucién para el problema de la cartera de
proyectos con preferencias a priori

Los métodos de solucidn encontrados en la literatura hasta este momento se clasifican
en: Funcion valor, Relaciones de preferencias difusas y Ranking de prioridades. La Figura

6 muestra esta clasificacion.

A continuacion se describiran los métodos de evaluacion para la toma de decisiones.

() (¢) () (¢) () Q)
(o e e e e e e e e e e e e e e )

Leyenda:
A: Grupo Homogéneo 1: Sinergia F: Funcion de Valor
B: Grupo Heterogéneo 2:Calendarizacion R: Ranking
RPD: Relacion de Preferencias Difusas

Figura 6. Métodos de evaluacion para toma de decisiones (Bastiani M. , 2013).
2.7.1 Funcion Valor

El método funcidn de valor es una estrategia que permite transformar el desempefio en
valor y tomar la decisién en términos del valor que nos aporta una determinada opcion y no
Unicamente en términos de su desempefio. En preparacién de esta técnica es necesario

conocer o modelar la funcién valor para optimizar a través de ella (Bastiani M. , 2013).

2.7.2 Ranking de prioridades

El Ranking de prioridades es una técnica de medida de beneficio, el cual es denominado

Método basado en pesos y ordenacion. Este modelo permite determinar una jerarquia u
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orden (ranking) de preferencia de proyectos candidatos, basado en un conjunto de criterios,
para que posteriormente el DM, en funcién de los recursos disponibles seleccione los
proyectos en orden, hasta agotar los recursos. Para establecer un ranking entre proyectos,
esta técnica evalla cada uno de los proyectos en funcién de los criterios que deben tenerse

en cuenta en el proceso de decision (Fernandez, Gomez, & Guerrero, 2008).

2.7.3 Relacion de Preferencias Difusas (RPD)

Este modelo de preferencias permite utilizar la metodologia de las técnicas fuzzy o
difusas para tratar la informacién sobre las apreciaciones difusas del experto sobre las
alternativas y sus comparaciones. En algunas ocasiones un DM no esta seguro de sus
preferencias por lo cual, dentro de este modelo, estas preferencias se pueden modelar con
relaciones de preferencia ajustadas a la logica difusa; a estas relaciones se les denomina
“Relaciones de Preferencia Difusa” (Fernandez, Lépez, & Coello, 2010) (Garcia, 2010).

En este modelo en lugar de que se tengan dos valores para hacer una representacién de
la relacion de preferencia, se puede tomar cualquier valor comprendido en el intervalo
cerrado [0, 1]; es decir que si el DM no esta seguro de preferir B a A, se puede asumir un
valor por ejemplo, de 0.8. Este es un valor que favorece al candidato B, este valor puede ser
mayor o menor, dependiendo de qué tan fuerte o débil sea para el DM la relacion de
preferencia entre B y A (Diaz M. , 2006). Esta estrategia es la abordada en el problema de

investigacion actual.

2.7.4 Integracion de preferencias del Tomador de Decisiones

En el trabajo presente aun cuando se encuentra un Frente de Pareto Optimo esto no
resuelve el problema, aun se tiene que hacer una eleccion de la solucion que mas se adapta
a las preferencias del DM. Un problema multi-objetivo puede tener un frente de Pareto que
varia en magnitud desde un par de soluciones a miles de soluciones igualmente éptimas bajo

la perspectiva de optimizacion de Pareto (Coello, Van Veldhuizen, & Lamont, 2002).
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Figura 7. Representacion del valor del grado de verdad de la afirmacion “x es al menos tan
buena como y” bajo el método ELECTRE III bi-objetivo.

La propuesta de Fernandez en (Fernandez, Lopez, & Coello, 2010) esta basada en el

Sistema de preferencias descritas por Roy (Roy, 1991). Este sistema de preferencias incluye

las relaciones descritas en la Tabla 1 y es necesario el grado de verdad de la afirmacion “x

es al menos tan buena como y” y puede ser calculado con métodos probados como

ELECTRE, una representacién del calculo de sigma para un caso bi-objetivo se muestra en

la Figura 7.
Relacion NZ?J?QCI Significado Condiciones de la relacién
“x se prefiere x domina y
Preferencia ; V(o(x,y) = A A a(y,x) < 0.5)
Estricta xPy eSt“Ctam;f‘te SObre |\ (o(x,y) > A A [05 < o(y,x)
< A Afo(xy) = o(y,x)] = B)
. . “x es indiferente a (c(x,y) 2 A ANa(y,x) = 1)
Indiferencia xI x »
Y y A(o(xy) = o(.x)] < €)
Preferencia %0 “x es débilmente (c(x,y) < A A a(x,y) = a(y,x))
Débil Y preferido sobre y” A (=xPy A =xly)
“DM no puede
Incomparable | xRy, yRx | discernir entre estas o(x,y) < 05 A a(y,x) < 0.5
soluciones”
“x tiene una k- (05<0(x,y)<h)
k-preferencia xKy preferencia sobre A (o(y, x) <0.5)
y” A (o(x, y) — o(y, X) > 2)

Tabla 1. Relaciones de preferencia (Roy, 1991) (Fernandez, Gomez, & Guerrero, 2008).
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Entonces para el conjunto de soluciones factibles O, se definen los siguientes conjuntos:

S(0,x) = {y € O|yPx} esta compuesto de las soluciones que se prefieren

estrictamente sobre x.

NS(0) = {x € 0]|S5(0,x) = @}esconocidacomo lafrontera no superada, donde una
solucion se considera no superada si no existe otra solucién que se prefiera estrictamente

sobre ella.

W(0,x) = {y € NS(O) | yQx A yKx} estd compuesto de las soluciones que son

débilmente superadas por la frontera no superada.

NW(0) = {x € 0| W(0,x) = @} es conocida como la frontera débilmente no
superada, donde una solucidn se considera no superada débilmente si no existe otra solucion

que se prefiera débilmente sobre ella.

Ademas, se incluye una medida para identificar las preferencias del DM dentro de NS
Ilamada flujo neto (Fernandez, Lopez, & Coello, 2010). El flujo neto asociado a una

alternativa a € C esta definido como:

E,(x) = Z [o(x,y) — o(¥,x)] (10)
YENS(0){x}

Donde F,(x) > E,(y) indica una preferencia del DM de x sobre y.

Fernandez propone en (Fernandez, Lopez, & Coello, 2010) la minimizacion lexicografica
del vector (|S(0,x)|, |W (0, x)|,|F (0, x)|) como funcién objetivo y demostr6 que la mejor

solucion compromiso es una solucion que es no dominada y a su vez no superada.

Independientemente de la estrategia de solucidn del problema, es necesario el mecanismo
algoritmico de navegacion del espacio de soluciones con el cual daremos solucion del

problema de decision.
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2.8 Meétodos de solucion de problemas de optimizacion

Existe diversidad de propuestas algoritmicas para la solucion de problemas, un algoritmo
puede ser de solucidn exacta o aproximada. Un algoritmo exacto garantiza la obtencion de
la solucién dptima, por el contrario, un algoritmo aproximado no puede garantizar la

obtencion del 6ptimo (Woeginger, 2003).

2.8.1 Meétodos Exactos

Los métodos exactos buscan la mejor solucion (Optimo) posible a un problema
determinado, con este proposito estos métodos navegan por todo el espacio de soluciones
factibles; son considerados impréacticos en problemas de gran tamafio dado los altos tiempos

de computo necesarios para su terminacion.

Entre los métodos exactos se puede nombrar métodos de programacion lineal entera,

Branch and Bound e incluso busquedas por fuerza bruta.

2.8.2 Métodos basados en algoritmos metaheuristicos

Los algoritmos metaheuristicos han probado ser una herramienta eficaz en la busqueda
de aproximaciones al resolver problemas de optimizacion. El término metaheuristica fue
introducido por (Glover, 1986).

Los problemas NP-Duros no pueden abordarse de forma realista con algoritmos exactos
dada la gran magnitud de combinaciones que conforman el espacio de busqueda, por
consecuencia el uso de los algoritmos aproximados es aceptado en la resolucion de
problemas NP-Duros (Garey & Johnson, 1979). Al utilizar algoritmos aproximados
sacrificamos la certeza de optimalidad a cambio de soluciones aproximadas, pero en tiempos

de respuesta relativamente rapidos.

Los algoritmos metaheuristicos son una técnica utilizada para la solucion de problemas

de optimizacidén combinatoria ya que exploran grandes espacios de soluciones, encontrando
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soluciones aproximadas en tiempos razonables para problemas que son dificiles de resolver
(Feo & Resende, 1995) (Resende & Gonzalez, 2003).

Diversas clasificaciones de algoritmos metaheuristicos pueden ser encontradas en (Blum

& Roli, 2003), algunas clasificaciones son las siguientes:

e Inspiradas en la naturaleza o no inspiradas en la naturaleza.
e Basadas en poblaciones o basadas en solucion Unica.

e De funcién dindmica o funcion estatica.

e De una o varias estructuras de vecindad.

Existe infinidad de algoritmos metaheuristicos para resolucion de problemas complejos,
uno de las metaheuristicos mas utilizados son las llamados algoritmos genéticos.

2.8.3 Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos (Genetic Algorithm, GA) o algoritmos genéticos secuenciales,
fueron introducidos en (Goldberg, 1989) y son usados ampliamente para la resolucién de
problemas combinatorios de alta complejidad mostrando buenas soluciones. Se clasifican
como metaheuristicos y son inspirados en la seleccion natural y la genética. Buscan obtener
soluciones “buenas” a través de la manipulacion de una poblacion (conjunto de soluciones),
dicha poblacion es evaluada y las mejores soluciones son seleccionadas para un proceso de

cruza; el derivado de la cruza es una nueva generacién (un nuevo conjunto de soluciones).

Un operador de mutacién suele ser implementado pero se considera un evento
suplementario, el proceso de seleccion y cruza pretende guiar la busqueda hacia soluciones
de calidad. Estos algoritmos estan basados en el proceso darwiniano de evolucion donde

buenos individuos sobreviven y malos individuos perecen.

Las soluciones generalmente estdn compuestas por un vector el cual se conoce como
cromosoma,; este representa las variables del problema y pueden variar en tamafio y tipo
dependiendo del problema. El pseudocddigo de un algoritmo genético general se aprecia en

el Algoritmo 1.
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Algoritmo 1. Estructura general de un algoritmo genético (Goldberg, 1989).

1 Inicio

2 Mientras Condicidén de parada no se cumpla

3 Evaluar P

4 Padres — Seleccionar N/2 pares de soluciones
5 Hijos « Ejecutar operador de Cruza

6 Mutacidén (Hijos)

7 P — Hijos

8 Fin Mientras

9 Mostrar P

10 Fin

2.8.4 Algoritmo genético distribuido

Los algoritmos genéticos distribuidos no manejan una poblacién Unica, mas bien
manipulan un conjunto de subpoblaciones que evolucionan independientemente unas de las
otras. Los algoritmos genéticos son una buena opcién al manejar problemas de complejidad
alta (Coello, Van Veldhuizen, & Lamont, 2002), varias técnicas se han implementado en la
literatura con la intencion de mejorarlos, con ese propoésito fueron ideados los Algoritmos
Genéticos Paralelos (Parallel Genetic Algorithms, PGAs). La filosofia detrds de estos
algoritmos es la de “divide y venceras”, el proceso de division varia de algoritmo a

algoritmo.

La clasificacion mas aceptada en la literatura es la de (Cantu-Paz, 1998) (Alba & Troya,
1999), la cual indica que existen tres diferentes clases de PGA: (1) poblacién unica global
con GAs maestro-esclavos, (2) poblacién unica de grano fino o celulares y (3) de multiples

poblaciones o distribuidos.

= PGAs de poblacién unica (master-slave)

Este tipo de algoritmo consta de una sola poblacion (Master) y hace las operaciones
béasicas del GA, los esclavos (slaves) solamente evaltan la aptitud de los individuos. En la

Figura 8 se aprecia un esquema de este tipo de algoritmo.
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Figura 8. Un esquema de un PGA de poblacion unica (Master-Slaves) (Cantu-Paz, 1998).

= PGAs de poblacion unica de grano fino (PGAs Celulares).

Los GA comunmente cuentan con una poblacion panmictica (no existe una estructura en
la poblacion), mientras que los PGAs Celulares cuentan con una estructura de poblacion y
es su principal estrategia de paralelismo. El algoritmo contiene las operaciones de cruza y
mutacién comunes de los GA, con la restriccién de que las operaciones genéticas solo
pueden ocurrir entre individuos de un mismo vecindario (soluciones cercanas) (Alba &
Dorronsoro, Cellular genetic algorithms, 2009) (Diaz B. , 2007).

El solapamiento de los vecindarios provee al PGA celular un mecanismo implicito de
migracion ya que la informacién genética de las mejores soluciones se extenderan
suavemente por toda la poblacién, permitiendo mantener la diversidad genética en la
poblacion por mas tiempo respecto a otros algoritmos evolutivos no estructurados (Diaz B.
, 2007).

La utilizacion de vecindarios es posible gracias a la distribucion de la poblacion en forma
de toroide. El grado de explotacion y exploracion puede ser controlado redefiniendo la
estructura de poblacién y vecindad (Alba & Dorronsoro, Cellular genetic algorithms, 2009)
(Diaz B. , 2007), una visualizacion de la poblacion se encuentra en la Figura 9c, en contraste
a una poblacion panmitica mostrada en la Figura 9a.
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Figura 9. Un AG Panmictico con sus individuos (puntos negros) en una sola poblacion (a)
Un PGA basado en islas(b) y un PGA celular(c) (Alba & Dorronsoro, Cellular genetic
algorithms, 2009)

= PGAs distribuidos (islas).

Los Algoritmos Paralelos distribuidos tienen la principal caracteristica de dividir la
poblacién en subpoblaciones o islas. EI GA evoluciona las subpoblaciones con una
comunicacion entre poblaciones de forma periddica llamada migracion, la Figura 9b muestra

una representacion del algoritmo.

Los principales parametros para este tipo de algoritmos involucran la cantidad y
frecuencia de la migracion, la seleccion y remplazo de los individuos migrados y la topologia

de las conexiones entre islas (Alba & Dorronsoro, Cellular genetic algorithms, 2009).

Al surgimiento de este algoritmo la configuracién indicaba un mismo plan reproductivo
para todas las islas, pero existe una corriente en la literatura que consiste en ejecutar cada
isla con diferente parametrizacion con el fin de explorar diferentes regiones del espacio de
busqueda; este tipo de algoritmo es conocido como heterogéneo (Alba & Dorronsoro,
Cellular genetic algorithms, 2009) (Alba, Luna, & Nebro, 2004).

2.8.5 Algoritmo de procesamiento Celular

El algoritmo de Procesamiento Celular detallado en (Teran, Fraire, Carpio, Puga, &
Martinez, 2012) consiste en una ejecucion paralela en células de procesamiento. Cada célula
de procesamiento es una heuristica especifica que navega el espacio de busqueda, ademas,
cada célula manipula conjuntos diferentes de soluciones o subpoblaciones, las células

permiten comunicacion entre ellas.
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Las principales caracteristicas son simplicidad, paralelismo y localidad. Simplicidad se
refiere a que el procesamiento es realizado por un conjunto de células sin un control central
de los individuos, paralelismo significa que las células funcionan de forma independiente y

localidad implica que las células solo pueden comunicarse con las células cercanas.

Las PCell estan distribuidas en un grafo representadas por los vértices y las aristas
representan las conexiones entre las diferentes PCell. Generalmente la comunicacion se
efectia cuando las células se encuentran en un estado de “estancamiento” logrando un

intercambio de informacidn genética.



Capitulo 3. Estado del Arte

En esta seccion se presentan los trabajos relacionados con el problema de la cartera de
proyectos. Se clasifican en dos tipos de algoritmos, los que no toman las preferencias del
DM vy las que toman en cuenta las preferencias del DM.

3.1 Algoritmos para PSP que no toman en cuenta las
preferencias del DM

3.1.1 P-ACO

Doerner (Doerner, y otros, 2004) proponen P-ACO (Pareto Ant Colony Optimization),
un algoritmo basado en la conocida metaheuristica de Colonia de Hormigas para generar el
frente de Pareto para las carteras de proyectos mas eficientes. Cada hormiga de la colonia
genera una cartera candidata, y la cantidad de feromona depositada por tal hormiga es
inversamente proporcional a la cantidad de soluciones que la dominan. El algoritmo
almacena las soluciones que nunca han sido dominadas las cuales al final formaran la
aproximacion del frente de Pareto. P-ACO es capaz de tratar con la sinergia entre proyectos,

caracteristica sobresaliente en el algoritmo.

3.1.2 SS-PPS

Carazo (Carazo, y otros, 2010) proponen SS-PPS (Scatter Search for Project Portfolio
Selection), un algoritmo basado en busqueda dispersa que aborda el problema de formacion
de carteras de proyectos. El algoritmo estd especialmente disefiado para tratar con la
calendarizacion de los proyectos, el financiamiento parcial asi como la sinergia entre ellos.
Carazo (Carazo, y otros, 2010) no solo proponen el algoritmo, sino también un modelo
matematico para el problema de calendarizacion y seleccion de carteras. SS-PPS tiene
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bésicamente dos etapas, en la primera genera un conjunto de puntos iniciales eficientes
usando Busqueda Tabu, y en la segunda etapa mejora el conjunto inicial mediante Busqueda

Dispersa.

3.2 Algoritmos que toman en cuenta las preferencias del DM.

3.2.1 NOSGA-II

Para dar solucion al problema de seleccién de cartera de proyectos, (Fernandez, Lopez,
& Coello, 2010) proponen NOSGA-II (Non-Outranked-Sorting Genetic Algorithm— I1), un
algoritmo basado en NSGA-II (Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm — 11) y NOSGA
(Fernandez, Lépez, & Coello, 2010).

El principal cambio realizado al algoritmo, con respecto a NSGA-II, fue la incorporacién
de relaciones difusas con la finalidad de obtener las mejores soluciones de acuerdo a las

preferencias del DM y no solo el frente de Pareto como lo hace NSGA-II.

La incorporacion de las preferencias se hace a través de las reglas preferencia definidas
por el mismo Fernandez, esto permite al algoritmo generar frentes de superacion los cuales

sustituyen a los frentes de dominancia caracteristicos de NSGA-II.

Dado que en el trabajo de Fernandez no se busca un frente disperso en la frontera de
Pareto, él proporciona una métrica n = |W(0,x)| + |F(0,x)| la cual nos permite hacer
distincion entre soluciones con un mismo nivel de superacion estricta. ElI Algoritmo 2

muestra el pseudocddigo de NOSGA-II.

Algoritmo 2. Pseudocodigo de NOSGA-I1 (Fernandez, Lépez, & Coello, 2010)

1 NOSGA-II (P)

2 Inicio

3 Inicializar la poblacidén P, de tamafio L

4 Evaluar oen B X P

5 Por cada X€P, calcular |5(0,x)|

6 Generar Frentes de valores iguales de [S(0,x)|

7 Asignar a estos frentes un nivel basado en |S5(0,x)|
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8 Para cada nivel en (C; hacer:

9 Para cada x € C;, calcular |W(C,x)|, |[F(C,x)|,n
10 Generar poblacidén de hijos @Q; con tamafio L
11 Aplicar operadores genéticos

12 Mientras no cumplir condicidén de parada:

13 R =P UQ,

14 Evaluar oen Ry XR;

15 Para cada x €R;

16 Calcular |S(0,x)|,|[W(0,x)|,|F(0,x)| ,n

17 Asignar a x un nivel

18 Mientras |[Pyq| < L

19 Afiadir a Pyqsiguiente solucidédn con mejor nivel
20 Generar Poblacidén Qiyq a partir de Py

21 t=t+1

22 Fin

3.2.2 HHGA-SPP

Garcia (Garcia, 2010) propone un algoritmo genético hiperheuristico para la seleccion
de cartera de proyectos (Hyper-Heuristic Genetic Algorithm for SPP, HHGA-SPP) con un
enfoque multicriterio en el cual cada individuo representa la secuencia en que las Heuristicas
de Bajo Nivel (HBN) deben de ejecutarse. Las HBN son algoritmos que interacttan
directamente con la solucion de SPP. Ninguna de las HBN tiene por si sola la capacidad de
resolver SPP, pero cuando varias de ellas se realizan en secuencia, pueden satisfacer el
problema de manera satisfactoria. La mejor secuencia es elegida por una Heuristica de Alto
Nivel, en este caso un algoritmo genético.

3.2.3 NO-ACO

En el trabajo de Rivera (Rivera, Cruz, Fernandez, Gomez, & Pérez, 2014) proponen NO-
ACO, un algoritmo de colonia de hormigas para el problema de cartera de proyectos. El
algoritmo utiliza hormigas que representan una solucion para navegar el espacio de
busqueda simulando el proceso natural de las hormigas a través de una tabla de feromonas
y simulando la evaporacién de esta mediante las reglas de depdsito de feromona y

evaporacion de feromona.
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Este algoritmo a diferencia de otras colonias de hormigas incorpora relaciones difusas
que reflejan las preferencias de DM (Fernandez, Lopez, & Coello, 2010) lo cual permite la
localizacion de zonas de preferencia y guiar la basqueda de las hormigas. Ademaés de la
formulacion de la cartera de proyectos incluye otras caracteristicas como el manejo de apoyo

parcial, calendarizacion y sinergia entre proyectos.

3.24 SS-SSP

SS-SSP (Martinez, 2015) es un algoritmo basado en un Scatter Search, este utiliza los
principios descritos por (Fernandez, Lopez, & Coello, 2010) con tal de implementar un
sentido de direccion a la busqueda a través del método de diversificacion y actualizacion del
método de referencia, ademas hace uso de un conjunto de referencia basado en la no

superacion.

3.25 ACO-SOP

Bastiani propuso un algoritmo de colonia de hormigas para la resolucion del problema
de cartera de proyectos publicos ACO-SOP (Ant Colony Optimization for Solving portfolio
problems with Ordinal information about Projects), en el se utilizan reglas de evaporacion
de feromona y de deposito de la misma (Bastiani, Cruz, Fernandez, Gémez, & Rivera, 2015).

A diferencia de NO-ACO, esté usa como Unica fuente de informacion un ranking de los
proyectos, funciona de este modo para ser empleado en los casos donde no existe mucha

informacion de los mismaos.

La mejor cartera es generada minimizando las discrepancias existentes entre la cartera
seleccionada y una cartera “ideal” que se forma con los mejores proyectos segtn el ranking.
El termino discrepancia refleja el efecto negativo que exhorta el DM por el hecho que un
proyecto, comparado con otros, parezca tener méritos suficientes para ser incluido en la

solucion y no aparezca en ella.
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En la Tabla 2 se resumen todos los algoritmos mencionados en esta seccion, ademas se

incluye el trabajo actual el cual hace uso de las preferencias del DM y maneja una cantidad

de valores objetivos de hasta nueve objetivos, la limitante de nueve objetivos se debe a falta

de experimentacion con instancias de mayor tamafio.

Considera
Trabajo Tipo algoritmo | preferencias Proyectos Obijetivos
de DM
Doerner et al, [2004] | Coloniade 20-30 5-10
Hormigas
Carazo et al. [2010] Montecarlo 12-18 2
Deb et al., [2001] Genético 10-70 2-6
Fernéndez et al. .
[2010] Genetico v 20-100 6-9
Garcfa [2010] H'perhoeu”s“c v/ 20-100 6-9
Riveraetal [2014] | Coloniade v 20-500 5-15
Hormigas
Bastiani et al. [2015] Genético v 25-100 6-10
Algoritmo de
Este trabajo procesamiento v 20-500 4-9
celular

Tabla 2. Tabla comparativa de los algoritmos para cartera de proyectos.
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Capitulo 4. Propuesta de Solucion

En este capitulo se plantean las estrategias utilizadas para la resolucion del problema.
Estrategias que son integradas por un algoritmo de procesamiento celular incluyendo sus
caracteristicas esenciales y agregando a él las heuristicas de seleccion, cruza y mutacion

seleccionadas.

Ademas se maneja la incrustacion de las preferencias en el proceso de bldsqueda.

4.1.1 Algoritmo De Procesamiento Celular

Algunas propiedades que distinguen al algoritmo de Procesamiento Celular de un GA
Distribuido son: (1) la frecuencia de migracion es controlada por la deteccion de
estancamiento (si las células se encuentran estancadas se procede a la comunicacién), (2)
permite el intercambio de informacion genética entre PCells con métodos generacion de
soluciones lineales y (3) las PCells controlan la evolucion de cada subpoblacién, lo que
permite tener multiples algoritmos o heuristicas contribuyendo en la resolucién del

problema.
La estructura general de un algoritmo genético se presenta en la Figura 10.

El algoritmo de procesamiento celular cuenta con una estrategia de estancamiento local
y global, al estancarse todas las PCell el algoritmo fuerza la interaccion de las células con
motivo de que escapen de la optimalidad local, si el estancamiento global es irremediable el
algoritmo termina. ElI Algoritmo 3 muestra el pseudocodigo general de un algoritmo de

procesamiento celular.
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Inicio Generar
soluciones

Inicializar PCells

No

¢ Todas las celdas
estancadas?

¢ Todas las celdas
estancadas?

Comunicacion
entre PCells

Figura 10. Estructura de un algoritmo de procesamiento celular propuesto por (Teran,
Fraire, Carpio, Puga, & Martinez, 2012)

Algoritmo 3. Algoritmo de procesamiento celular (Teran, Fraire, Carpio, Puga, &
Martinez, 2012).

1 InitializePCells()

2 Repeat

3 Repeat

4 for i = 1 to numberOfPCells do
5 if IsNotStagnated(PCell;) then
6 PCelli()

7 end if

8 end for

9 until AlIPCellAreStagnated()

10 PCellinteraction()

11 Re-structureCells()

12 Until StopCondition()
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El uso de PCells permite la manipulacion de diferentes heuristicas en una sola ejecucion
sin tomar tiempo de procesamiento extra, ademas muestra los beneficios aportados por los
PGAs basados en islas. En el trabajo actual se desarrollé un algoritmo de procesamiento

celular para la seleccion de carteras de proyectos (PSP-CPA).

4.2 Comunicacion

La comunicacion entre PCells es una técnica de exploracién que permite el envio de
informacidn entre diferentes subpoblaciones con el fin de salir de un éptimo local. Este
proceso es importante en el desarrollo del Algoritmo de Procesamiento Celular y constituye
una de sus principales caracteristicas. Sin la comunicacion no seria posible que las diferentes

células coexistieran.

La comunicacion puede diferir de implementacion a implementacion debido que su tarea
es transmitir individuos o informacion de una célula a otra sin definir la mecanica del
proceso. Incluso diversos aspectos del algoritmo de procesamiento celular no se encuentran

especificados dado que es una idea flexible y de gran maleabilidad.

Los principales pardmetros correspondientes a la comunicacion son los siguientes
(Delaossa, Gamez, & Puerta, 2006).

e Numero de PCells: el nimero de células determina el nimero de subpoblaciones y
tamano de las subpoblaciones.

e Porcentaje de comunicacién: determina el nimero de individuos que cada
subpoblacion comunica a las demas.

e Topologia: determina el namero de conexiones de las PCells.

e Politica de Remplazo: determina como se remplazan las soluciones de las PCells
después de la comunicacion, la politica mas comun es sustituir los elementos

entrantes por las peores soluciones de la poblacion.
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El ajuste de los pardmetros mencionados resulta crucial para la paralelizacion del
algoritmo como se ha demostrado en diversos estudios en la literatura (Delaossa, Gamez, &
Puerta, 2006) (Canti-Paz, 1998).

4.2.1 Migracion

La migracion (Jozefowiez, Semet, & Talbi, 2002) es el concepto méas elemental de
comunicacion entre poblaciones, consiste en el intercambio de individuos entre un par de

células dadas. La Figura 11 ilustra el proceso de comunicacion.

En el proceso es posible tomar una o varias soluciones de una subpoblacion para
transferirlas a otra subpoblacion conectada topoldgicamente. La politica de remplazo juega
un rol importante en todas las comunicaciones estableciendo las bases para la sustitucién o

agregacion de nuevas soluciones, inclusive si las soluciones son borradas de la subpoblacion

original.

Subpoblacion1 Subpoblacién2
Subpoblacién3 Subpoblacién4

Figura 11. Esquema de migracion con cuatro subpoblaciones en una topologia de anillo y
una solucién como porcentaje de comunicacién (verde como solucién entrante y naranja como
solucidn saliente).
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Con respecto al algoritmo de procesamiento celular; la migracion se efectda cuando las
células se consideren “estancadas”, s entonces cuando se realiza la comunicacion a través
de todas las conexiones topoldgicas. En lugar de la migracién se pueden efectuar diversas

mecanicas de transferencia, una de ellas es el Path Relinking.

4.2.2 Path Relinking

Originalmente utilizado en Scatter Search (Glover, 1986) , Path Relinking es utilizado
como estrategia de comunicacion entre subpoblaciones (Delaossa, Gamez, & Puerta, 2006)
se basa en la idea de que soluciones de buena calidad pueden producir soluciones de buena
calidad. Consiste en explorar las soluciones que se pueden generar transformando la
solucion origen hasta convertirla en la solucidn destino, lo cual se logra realizando cambios
en la solucion origen acortando la distancia entre ambas soluciones, todos los cambios se

consideran dentro del camino o “Path”.

La Figura 12 proporciona una idea del método en cuestion. Considérese que las
soluciones intermedias pueden salir de la regidn factible pero queda abierta la posibilidad

de eliminarlas o corregirlas a una solucién factible.

f;
? Region Factible

. Solucion Destino

e

®

Soluciones Intermedias

. Solucién Origen

Figura 12. Ejemplo de pathrelinking con las soluciones generadas
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4.3 Célula de procesamiento propuesta para resolucion del
problema

Dado que el algoritmo de procesamiento celular utiliza heuristicas como células de
procesamiento se propuso el uso de un algoritmo basado en NOSGAII, el pseudocodigo se

muestra en el Algoritmo 4.

Algoritmo 4. Pseudocodigo de PCelINOSGAII

1 run_PCelINOSGAII():

2 F « //Ordenamiento en frentes por xPy
NonOutRankingSort( R)

3 P<{}

4 i1

5 while |P| < (n/2) //llenado por Frentes

6 P « Fi

7 E,Sort(P) //Ordenamiento por Flujo Neto

8 P = P[1:N] //Primeros N elementos

9 Q=Crossover(P)

10 R, =PUQ //Union Padres e Hijos(Estrategia

Elitista)
11 return R, //Nueva poblacion

El algoritmo propuesto, al igual que NOSGAII y NSGAII, es un algoritmo genético. Para
que la heuristica sea compatible con el algoritmo de procesamiento celular, PCelINOSGA
tiene que permitir la ejecucién de generaciones fuera de un ciclo principal con el fin de que

el programa principal decida detener o continuar su ejecucion a conveniencia.

Se puede apreciar que el algoritmo no muestra ciclos de generaciones; esto se debe a que
el CPA se encarga de manejarlas, es decir CPA mantiene el flujo del programa y determina

cuando ejecutar las diferentes PCells y cuando considerarlas estancadas.
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4.4 Representacion de la solucion

La forma de representacion de la solucién consiste en un vector de valores binarios X los
cuales simbolizan el estado de la cartera; un valor verdadero en un indice i lo indica la
seleccion del proyecto i dentro de la cartera. En esta representacion cada valor del arreglo
es llamado alelo y el arreglo completo es llamado cromosoma, esto basado en la literatura
relacionada con algoritmos genéticos (Goldberg, 1989). La Figura 13 muestra la

representacion de la solucién.

Figura 13. llustracion de un cromosoma que representa una solucion

4.5 Recombinacién de soluciones

La recombinacién de soluciones es una actividad que es indispensable para algoritmos
genéticos, representa la reproduccion de especies en la naturaleza, se aplica este concepto
en la optimizacién con el fin de obtener mejores conjuntos de soluciones o generaciones de

la poblacion.

Se espera que recombinar soluciones de “buena” calidad produzca descendientes de
mejor calidad o de calidad aproximada a la de sus padres. El proceso permite que
caracteristicas positivas se hereden pero también permite la herencia de las caracteristicas
negativas, entonces, seleccionar la estrategia de cruza o recombinacion adecuada resulta una

tarea importante.
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4.5.1 Cruzaen un punto

Esta técnica define un punto de corte en los cromosomas padre, para asi, generar hijos

que son copias fieles de uno de ellos hasta el punto de corte e idénticos al otro padre en la

parte restante de su cromosoma (Holland, 1975).

Un punto favorable para esta técnica es que es de facil aplicacion, pero si el punto de
corte se encuentra muy cerca de los extremos del cromosoma la cruza no tiene relevancia ya

que la solucidn hijo tendra un alto grado de similitud a algin padre. La Figura 14 muestra

un ejemplo de este método.

Posibles puntos de corte

X X1 Xy X3 X4 Xs Xn
1 2 3 4 5 n

y 41 Y2 V3 Va Vs Yn
1 2 3 4 5 n

h X1 X2 X3 Va Vs Yn
1 2 3 4 5 n

Figura 14. Ejemplo de cruza de un punto, se selecciono el punto tres para el corte, h es el
producto de la recombinacion de x y .

4.5.2 Cruza Uniforme

Originalmente propuesto por (De Jong & Spears, 1991) la cruza uniforme busca

aproximar la cantidad de informacion genética de cada padre a un 50% dentro de la nueva
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solucion. Por cada alelo se tiene un 50% de probabilidad de copiarlo del primer padre y 50%
de copiarlo del segundo padre. Al completar el cromosoma aproximadamente la mitad de
los alelos perteneceran al primer padre y la otra mitad al segundo. La Figura 15 muestra un

ejemplo de la cruza uniforme.

r 0.34 0.76 0.11 0.65 0.86 0.25
1 2 3 4 5 n
X X1 Xy X3 X4 Xs Xn
1 2 3 4 5 n
y V1 V2 V3 Va Vs Yn
1 2 3 4 5 n
h X1 Y2 X3 Ya Vs Xn
1 2 3 4 5 n

Figura 15. Ejemplo de cruza uniforme, el vector r representa nameros aleatorios que
determinan si se copia el alelo de x o de y (x si r<0.5).

4.6 Seleccidon de Padres

La seleccion de padres es la herramienta principal para guiar el crecimiento de la
poblacién, mediante este proceso se selecciona pares de padres de la poblacion, las
recombinaciones de estos padres generaran una siguiente poblacion idealmente de mayor

calidad a la actual.
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4.6.1 Seleccion mediante Torneo binario

La seleccion a traves de esta técnica (Blickle & Thiele, 1995) se implementa
seleccionando aleatoriamente un par de soluciones de la poblacion obteniendo el mejor par;
esto se hace con un comparador de dominancia o en el caso de utilizar FastDominantedSort

(Anexo A) se puede usar el ranking producido como criterio.

Se escoge la mejor solucion con el fin de ejercer presion selectiva en la busqueda aunque
también existe una probabilidad de escoger la peor de las soluciones seleccionadas con el
fin de preservar diversidad genética en la poblacién. El proceso produce la seleccién de un
padre; es necesario repetir el proceso hasta obtener el nimero suficiente de padres para

efectuar la recombinacién de soluciones.

4.7 Reparacion de soluciones

Al ser un problema con un gran nimero de restricciones, hacer cambios en las soluciones
conlleva una alta probabilidad de obtener soluciones infactibles, por lo que contar con un
método eficaz para la reparacion de las soluciones es importante para el desarrollo de este

trabajo.

4.7.1 Reparacion aleatoria

Este método se basa en el cambio de bits aleatorios hasta que se logre llevar la solucion
a una zona de factibilidad. El beneficio de este método es que en el mejor de los casos es un
método de ejecucion rapida, pero no hay certeza de cuanto procesamiento utilizara ya que
tedricamente puede tomar un tiempo infinito (Garcia, 2010).

Se puede utilizar un nimero méximo de intentos de reparacion pero implica que la

solucion no se repare y por lo tanto se quede en zona de infactibilidad.
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4.7.2 Reparacion por restricciones

El método propuesto es un método iterativo que consiste en identificar las restricciones
que maés alejan a la solucion de la factibilidad y guian hacia la factibilidad quitando o
incluyendo proyectos en las zonas de necesidad. Recordando que en este problema las
restricciones incluyen areas y regiones, y pueden cometer infraccion desde un limite inferior

y superior, la seleccion de la restriccion a ajustar es dindmica.

El proceso de ajuste de la solucion inicia al evaluar la magnitud de la violacion de las
restricciones (Sea negativa o positiva), entonces se selecciona alterar (agregar o quitar) un
proyecto de la region seleccionada; la decision de que proyecto se modifica es aleatoria
solamente siendo restringido por la necesidad de retirar o incrementar el apoyo, es decir si
le faltan recursos a una region para ser factible se agregara un proyecto de esa region, en
caso contrario se quitard un proyecto. Este proceso de seleccion es ilustrado por la Figura
16.

Recurs

Restricciones

Figura 16. Magnitudes de la violacion total en diferentes regiones, si una region no se
muestra implica que esa restriccion no aporta a la infactibilidad,

Entra las ventajas de este método es que al limitar la aleatoriedad a solo los proyectos
que benefician a la reparacion de la solucion se acelera el proceso, ademas se utiliza de

forma inteligente la aleatoriedad.
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4.8 Operador de mutacion.

El operador de mutacion ayuda en la exploracion de la region de bdsqueda al distorsionar

las soluciones levemente para colocarse en otro punto del espacio de busqueda.

4.8.1 Mutacién por cambio de bit

La mutacién por cambio de bit es una operacion sencilla donde se toma un bit de la
solucién y se cambia por la negacion del bit. Existe una probabilidad de que el evento de
mutacion ocurra, pero si sucede, generalmente ocurre inmediatamente despues de la
recombinacion de soluciones. Si se deseara incrementar el efecto de la mutacion se puede
incrementar el nimero de bits alterados y la probabilidad de mutacion. Ademas se puede
afiadir métodos de control de estos pardmetros para que cambien a lo largo de la

experimentacién (Holland, 1975).

4.9 Métodos de Estancamiento.

Se ha demostrado a través de la literatura Fuente especificada no valida. que los GAs y
las metaheuristicas en general son eficaces al tratar con problemas multi-objetivo, pero
examinar la convergencia del frente generado es dificil sin técnicas adecuadas.
Normalmente un GA toma como condicién de parada un nimero de generaciones o un valor

esperado de algun indicador de calidad.

En casos donde el numero de generaciones o el valor esperado no sean correctamente
seleccionados el GA puede tomar tiempo de cémputo innecesario o parar cuando todavia

existe una mejora prometedora.

Con el fin de encontrar herramientas que permitan determinar efectivamente el punto de

parada de un algoritmo se han hecho algunas propuestas en la literatura.
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4.9.1 Rudenko and Schoenauer: Medida de Estabilidad.

En el trabajo de (Roudenko-Schoenauer, 2004) definieron una medida de estabilidad
basada en NSGA-II (Deb, 2001), ellos demostraron que la estabilizacion del Crowding
Distance(CD) maximo del Frente de Pareto es una métrica de convergencia efectiva. Para
ello se almacenan los valores maximos de CD de cada generacion, el calculo de la métrica
involucra la desviacion estandar de los CD méximos y se compara con un valor de tolerancia

predefinido.

Esta propuesta se utilizo en fases tempranas de este trabajo, al reproducir la
experimentacion de este trabajo se encontré una métrica efectiva y estable cuando se
trabajaron dos objetivos, se encontrd que al incrementar el nimero de objetivos esta métrica
perdia consistencia. Se opt6 por cambiar el uso de este método por uno donde se utilicen las

preferencias del decisor.

4.9.2 Deteccion por numero de cambios favorables.

Se propuso el cambio de método de estancamiento por uno donde se tome en cuenta al
DM, en este método se guarda las soluciones NS de la generacion, para considerar una
subpoblacion “estancada” se compara el frente NS de la generacion anterior con la actual,
si el nimero de soluciones nuevas no supera un margen preestablecido se puede considerar
estancada. Ademas, se puede hacer un historial del namero de soluciones nuevas de las
Gltimas generaciones y utilizar la desviacion estdndar para considerar si existe 0 no

estancamiento; esto con el fin de tener una medida mas estable.






Capitulo 5. Experimentaciony

Resultados

En este capitulo se presenta las caracteristicas de hardware y software utilizadas,
inmediatamente se describen los experimentos realizados; en el experimento 1 se uso el
software JMetal (Anexo 2) como estandar para analizar la factibilidad del algoritmo
propuesto. El experimento 2 muestra la experimentacion comparativa entre NO-ACO y la
propuesta actual, mientras que el experimento 3 muestra la comparacion de MSS de
Martinez (2015) contra PSP-CPA.

5.1 Caracteristicas de: hardware, software, algoritmos e
instancias

El equipo utilizado para la experimentacion es una computadora personal modelo
SVT11115 con un procesador Intel Core i5 1.7 GHz de cuatro nucleos con 4GB de

memoria RAM.

El software utilizado es un sistema operativo Windows 7 con Java 1.8 como lenguaje

de programacion, se utilizo el IDE Neatbeans 8.01.

5.2 Experimento 1: Jmetal

El propdsito del experimento es comprobar la factibilidad del algoritmo, para determinar
que el funcionamiento es correcto independiente del problema, se decidid utilizar el

problema de la mochila multi-objetivo (Gandibleux & Freville, 2000) debido a su similitud
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con el problema de seleccion de cartera de proyectos (Garcia, 2010), ademas existen

instancias con optimos conocidos, las instancias a utilizar son las instancias de la mochila

multi-objetivo propuestas por (Gandibleux & Freville, 2000).

La configuracion del experimento es la siguiente:

— Tamafio de la poblacién: 500
— Numero de generaciones: 100
— Numero de ejecuciones del algoritmo por instancia: 30
— Instancias de prueba: set 1Ay 1B-A de MOKP

En la Tabla 3 se resumen las configuraciones de los algoritmos utilizados en la

experimentacion.

l\]';i‘;‘;: Configl Config2 Config3 Configd Config5
Flujo de Prog N/A N/A CPA CPA N/A CPA
Heuristica NSGAII Grano F.
Seleccion Torneo Binario
Cruza Un punto Uniforme
Mutacion Flip de bits
N° PCells N/A 1 2 4 1 4
Deteccion
S X X Crowding Distance N° Cambios Fav.
Comunicacion X X Migracion X Path R.

Tabla 3. Configuraciones de los algoritmos

La experimentacion se realizé en dos etapas, en la primera etapa se compararon diversas

implementaciones:

e Laimplementacion de NSGAII de JMetal.

! Las instancias utilizadas estan disponibles en http://xgandibleux.free.fr/MOCOIib/MOKP.html
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e Una célula de procesamiento de NSGAII.
e Dos células de procesamiento de NSGAII con migracion.

e Cuatro células de procesamiento de NSGAII con migracion.

Se utilizaron dos métricas para medir la calidad de los algoritmos en funcion de la
diversidad (GS, Spread) (Zhou, Jin, Zhang, Sendhoff, & Tsang, 2006) y distancia al frente
real (GD, Generational Distance) (Van Veldhuizen & Lamont, 1998). La aproximacion a

cero de los valores en el célculo de las métricas representa el 6ptimo.

A NSGAII (jMetal) Configl Config2 Config3

Instancia GS GD GS GD GS GD GS GD
2KP50-50 0.77 0.36 0.70 0.01 0.70 0.01 0.66 0.01
2KP100-50 0.84 0.63 0.79 0.01 0.73 0.01 0.69 0.01
2KP50-1A 0.87 0.50 0.21 0.00 0.42 0.02 0.44 0.00
2KP100-1A 0.87 0.41 0.81 0.01 0.75 0.01 0.74 0.01
2KP150-1A 0.93 0.55 0.83 0.02 0.81 0.02 0.77 0.01
2KP200-1A 0.90 0.68 0.86 0.03 0.81 0.02 0.76 0.02
2KP250-1A 0.93 0.43 0.86 0.05 0.82 0.02 0.82 0.02
2KP300-1A 0.91 0.85 0.87 0.06 0.87 0.02 0.79 0.02
2KP350-1A 0.93 0.69 0.88 0.08 0.87 0.03 0.81 0.03
2KP400-1A 0.94 0.62 0.88 0.11 0.85 0.03 0.81 0.03
2KP450-1A 0.94 0.68 0.90 0.12 0.83 0.04 0.80 0.04
2KP500-1A 0.96 0.58 0.84 0.12 0.86 0.04 0.83 0.04
Promedios 0.90 0.58 0.79 0.05 0.78 0.02 0.74 0.02

Tabla 4. Resultados: NSGAII jMetal), Configl, Config2 y Config3.

Como se observa en la jError! No se encuentra el origen de la referencia.Tabla 4 los

resultados obtenidos por los algoritmos muestran que la configuracion 1 supera en ambas

métricas al algoritmo de referencia NSGAII de JMetal.

Después de hacer una comparacion del desempefio de PSP-CPA contra el NSGAII de
JMetal con una poblacién Unica, se propuso distribuir la poblacion en un mayor nimero de
células con el objetivo de validar la aportacion de la comunicacion entre ellas; asi como

tratar de configurar el nimero de células a usar.

En la Tabla 5 se observan los resultados del incremento del nidmero de células

concluyendo que en esta experimentacién los mejores resultados se obtuvieron al



50 Capitulo 5

incrementar el niamero de células, obteniendo una mejoria del 3% al comparar los resultados

de las configuraciones 1y 3.

B Config4 Configb

Instancia GS GD GS GD
2KP50-50 0.74 0.10 0.77 0.12
2KP100-50 0.85 0.06 0.85 0.05
2KP50-1A 0.66 0.01 0.78 0.02
2KP100-1A 0.86 0.08 0.88 0.04
2KP150-1A 0.88 0.09 0.90 0.07
2KP200-1A 0.90 0.10 0.89 0.08
2KP250-1A 0.90 0.13 0.91 0.12
2KP300-1A 0.92 0.14 0.92 0.17
2KP350-1A 0.90 0.16 0.92 0.22
2KP400-1A 0.92 0.25 0.92 0.27
2KP450-1A 0.93 0.19 0.92 0.29
2KP500-1A 0.94 0.17 0.93 0.30
Promedios 0.94 0.17 0.88 0.15
Tabla 5. Experimentacion con Genético celular y PathRelinking

La segunda etapa del experimento se realizd6 al comparar las siguientes

implementaciones:

e Laimplementacion de NSGAII de JMetal.
e Una célula de procesamiento de un genético de Grano Fino.

e Cuatro células de procesamiento de un genético de Grano Fino.

La Tabla 5 describe los resultados de la experimentacién realizada con PCells. En la
columna Config4 corresponde a un algoritmo genético de malla celular, mientras que la
columna Config5 corresponde a un algoritmo genético celular con poblacion distribuida en
cuatro PCells. Los resultados preliminares indican que el algoritmo celular (Config4)
muestra un desempefio inferior a la implementacion de Configl, sin embargo, al subdividir
la poblacion los resultados mejoran en un 4% entre Configd y Config5, validando la

efectividad de la comunicacion entre células.
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5.3 EXPERIMENTO 2: NO-ACO CONTRA CELULAR

Se propone el desarrollo de un algoritmo celular para la resolucion del problema de
cartera de proyectos, el cual busca mejorar las estrategias actuales de solucion con un
enfoque de pseudo-paralelizacion el cual ayuda al escape de 6ptimos locales y permite una
eficiente busqueda del frente de Pareto.

La configuracion del PSP-CPA es la siguiente:

— Tamafio de la poblacién: 200
— Numero de generaciones: 500
— Nudmero de ejecuciones del algoritmo por instancia: 5

La configuracion del NO-ACO es la siguiente:

— Numero de iteraciones : 500

— Numero de hormigas: 200

La Tabla 6 proporciona informacion acerca del algoritmo PSP-CPA, se infiere que es el
caso mas bésico de algoritmo de procesamiento celular al solo manejar una célula lo cual

inhabilita la comunicacién entre células.

‘ Min(NS,NW,NF) ‘
v A3

PSP-CPA NO-ACO

Figura 17. Los experimentos se basan en la obtencion de los frentes NS de ambos
algoritmos haciendo después el analisis lexicografico de MIN(NS,NW,NF).
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Numero de PCells 1
Soluciones por PCells 200
Comunicacion No existente

Tabla 6. Caracteristicas de PSP-CPA

La Tabla 7 muestra la experimentacion realizada donde se compara el algoritmo PSP-
CPA vy el algoritmo NO-ACO, esta consiste en la union de las fronteras no superadas
generadas por dichos algoritmos y contabilizar el nimero de soluciones que aportan al nuevo
NS. Las columnas de la Tabla 7 se pueden describir de izquierda a derecha como el nombre
de la instancia, el nombre del algoritmo utilizado, el nimero de soluciones que aporta (sus
soluciones NS), el nimero de soluciones que pertenecen a Min(NS,NW,NF) y por ultimo el
tiempo promedio por ejecucién del algoritmo (en segundos), ademas al término de la

construccién de la tabla se generan los totales.

El proceso para realizar la experimentacion consiste en unir los frentes NS que generan
los algoritmos a evaluar agregando un identificador de procedencia a las soluciones tratadas,
inmediatamente se filtran las soluciones generando nuevos frentes NS, NW y NF. Como
resultado importante se tiene que el algoritmo que aporta mayor nimero de soluciones en el

nuevo frente NS, NW y NF. La Figura 17 ilustra este proceso.

Instancia ~ Algoritmo |[NS(0; U 0;)| |Min(NS,NW,NF)| Tiempo promedio

(S)

09p100_00 | PSP-CPA 7 1.6 45.91
NO-ACO 1.4 1 31.10

09p100_01 | PSP-CPA 12 2.8 44.85
NO-ACO 1.2 0.6 32.61

09p100_02 | PSP-CPA 13.6 0.8 36.54
NO-ACO 1.4 0.8 40.63

09p100_03 | PSP-CPA 14.8 14 28.29
NO-ACO 2.4 1.8 37.82

09p100_04 | PSP-CPA 6.4 1.4 48.20
NO-ACO 1.6 1.2 38.41

09p100_05 | PSP-CPA 6.6 1.6 52.35
NO-ACO 2 1.4 41.61

09p100_06 | PSP-CPA 9.2 1.6 43.61
NO-ACO 1.4 0.8 47.18

09p100_07 | PSP-CPA 114 1.2 44.77
NO-ACO 1 0.8 38.26

09p100_08 | PSP-CPA 10.2 14 44.13
NO-ACO 2.4 1.2 38.66
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09p100 09
09p100_10
09p100_11
09p100_12
09p100_13
09p100_14
09p100_15
09p100_16
09p100_17
09p100_18
09p100_19
09p100_20
09p100_21
09p100_22
09p100_23
09p100_24
09p100_25
09p100_26
09p100 27
09p100_28
09p100_29

Totales

Tabla 7. Resultados experimentales (Promedios de cinco ejecuciones), 01 y 0, son las

PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO

9.8
1.2
18
1.2
40.6
2
11.8
1.6
7.6
1.4
154
1.6
11
1.6
14
1.4
24.8
1.4
9.8
1
21
1.6
11.8
1.4
124
1.4
15
1.4
234
1.6
9.4
1.6
16.2
1.6
6.6
1.4
144
1.2
5.2
1
5.6
2.4
13.16
1.52

1.2
1
1.4
1
0.2
0.6
0
1
0.8
1
1.4
1.2
1.8
0.8
0.2
0.8
0.2
1
1
0.4
0.6
0.6
0.6
1.2
1.2
1
1.2
1
0.8
0
1
1
0.6
0.6
1.4
0.6
1.6
0.6
1.8
0.8
1
1.2
1.14
0.90

44.17
32.77
31.15
32.29
14.34
34.62
28.87
39.75
46.55
34.87
35.32
38.53
37.01
33.86
29.49
35.23
29.49
37.00
48.24
26.60
24.61
42.81
40.81
34.96
34.51
37.00
32.60
29.86
25.67
55.19
27.36
27.36
26.48
43.69
35.19
38.66
37.70
39.40
43.77
35.59
44.45
36.20
37.50
37.01

soluciones generadas por PSP-CPA y NO-ACO respectivamente.
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La Tabla 7 carece por si sola de argumentos suficientes para marcar una superioridad
entre algoritmos aun cuando NO-ACO ofrece un menor nimero de soluciones promedio que

minimizan lexicogréficamente el vector (NS, NW, NF).

Se decidio aplicar la prueba de los rangos con signo de Wilcoxon (Wilcoxon, Katti, &
Wilcox, 1963) con el fin de determinar si las muestras tienen diferencias significativas entre
si. Se utilizo el software estadistico R (R Development Core Team, 1997) para calcular la
prueba, los resultados muestran el rechazo de la hipdtesis nula, indicando que existe una

diferencia significativa entre las muestras y que el resultado no fue definido por el azar.

Se propuso experimentar con las cualidades del algoritmo de procesamiento celular y se
increment6 el nimero de PCells subdividiendo el nimero de poblacién para mantener

caracteristicas equitativas. La Tabla 8 muestra la configuracion presentada.

Numero de PCells 2
Soluciones por PCells 100
Comunicacion PathRelinking

Tabla 8. Caracteristicas de PSP-CPA

En resultados mostrados en la Tabla 9 se observa capacidad de PSP-CPA para disminuir
los tiempos de ejecucion sin pérdida de calidad gracias a las estrategias implementadas en

el algoritmo para el manejo de PCells.

Se decidio continuar subdividiendo la poblacion en un mayor nimero de PCells con fines
experimentales, la Tabla 10 muestra la configuracion utilizada y la Tabla 11 ilustra los
resultados correspondientes, en esta Ultima se observa que existe una perdida en calidad de
soluciones. Al igual que la experimentacién anterior la prueba de los rangos con signo de

Wilcoxon muestra diferencias significativas entre ambas muestras.
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Instancia  Algoritmo |[NS(04 U 03)| |Min(NS,NW,NF)| pro-lr-r;irgi%O(S)
09p100_00 | PSP-CPA 4.8 2.2 9.78
NO-ACO 1.4 0.8 29.33
09p100_01 | PSP-CPA 5 1.8 9.16
NO-ACO 1.4 0.8 30.35
09p100_02 | PSP-CPA 12 1.6 8.32
NO-ACO 1.4 1 38.69
09p100_03 | PSP-CPA 9 1.2 7.54
NO-ACO 2.4 1.4 40.39
09p100_04 | PSP-CPA 5.4 0.6 11.07
NO-ACO 1.6 1.2 36.23
09p100_05 | PSP-CPA 7.2 0.6 11.35
NO-ACO 2 1 37.42
09p100_06 | PSP-CPA 7.8 0.8 8.94
NO-ACO 1.6 0.8 42.22
09p100_07 | PSP-CPA 7.6 1 9.79
NO-ACO 1.2 0.8 36.54
09p100_08 | PSP-CPA 7 1.2 9.86
NO-ACO 2.4 14 39.93
09p100_09 | PSP-CPA 9.2 1.2 10.94
NO-ACO 1.2 0.6 32.98
09p100_10 | PSP-CPA 14.2 0.4 7.29
NO-ACO 1.2 0.8 31.75
09p100_11 | PSP-CPA 27.4 0.4 4.82
NO-ACO 2 0.6 34.43
09p100_12 | PSP-CPA 8.2 1 8.89
NO-ACO 1.6 1.2 37.56
09p100_13 | PSP-CPA 9.4 1.2 9.27
NO-ACO 1.4 14 32.18
09p100_14 | PSP-CPA 12.4 1 8.01
NO-ACO 1.4 1.2 37.05
09p100_15 | PSP-CPA 7.8 0.6 9.08
NO-ACO 1.6 0.2 32.87
09p100_16 | PSP-CPA 9.8 0.8 7.64
NO-ACO 1.4 0.6 34.59
09p100_17 | PSP-CPA 18 0.8 7.64
NO-ACO 1.4 14 35.61
09p100_18 | PSP-CPA 6.4 24 11.27
NO-ACO 1 1 26.16
09p100_19 | PSP-CPA 23 1.2 5.81
NO-ACO 1.6 0.8 41.47
09p100_20 | PSP-CPA 11.2 1.4 9.31
NO-ACO 1.4 1.2 33.88
09p100_21 | PSP-CPA 10.2 2 7.93
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NO-ACO 1.4 1.4 35.61
09p100_22 | PSP-CPA 8.4 2.8 8.41
NO-ACO 1.4 1 29.92
09p100_23 | PSP-CPA 19.2 1 6.79
NO-ACO 1.8 0.8 52.35
09p100_24 | PSP-CPA 8.2 1 29.04
NO-ACO 1.6 1 29.04
09p100_25 | PSP-CPA 10.4 0.4 7.62
NO-ACO 2 0.8 47.05
09p100_26 | PSP-CPA 10.8 0.6 8.12
NO-ACO 1.4 1 41.48
09p100_27 | PSP-CPA 9.6 1.6 9.52
NO-ACO 1.4 1.2 42.09
09p100_28 | PSP-CPA 6.8 1.2 10.47
NO-ACO 1.2 0.8 38.29
09p100_29 | PSP-CPA 5.4 0.8 10.62
NO-ACO 2.6 1.6 37.12
Totales PSP-CPA 10.39 1.19 8.88
NO-ACO 1.58 0.99 36.40

Tabla 9. Resultados experimentales (Promedios de cinco ejecuciones), 01 y 0, son las
soluciones generadas por PSP-CPA y NO-ACO respectivamente.

Al observar los resultados se propuso incrementar el nimero de soluciones de ambos

algoritmos con el fin de ver su comportamiento en mayor tiempo de ejecucion.

Numero de PCells 4
Soluciones por PCells 50
Comunicacién PathRelinking

Tabla 10. Caracteristicas de PSP-CPA

Instancia ~ Algoritmo  [NS(0; U 0,)|  IMin(NS,NW,NF)| men']eergi%O(S)
09p100_00 | PSP-CPA 6.6 14 3.38
NO-ACO 1.4 1.4 30.88
09p100_01 | PSP-CPA 6.4 16 292
NO-ACO 1.4 12 30.65
09p100_02 | PSP-CPA 9.4 1 271
NO-ACO 1.4 1 38.68
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09p100 03
09p100_04
09p100_05
09p100_06
09p100_07
09p100_08
09p100_09
09p100_10
09p100_11
09p100_12
09p100_13
09p100_14
09p100_15
09p100_16
09p100_17
09p100_18
09p100_19
09p100_20
09p100 21
09p100 22
09p100_23
09p100_24

09p100_25

PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO
PSP-CPA
NO-ACO

9.4
2.4
3.2
1.6
4.6

6.8
1.4
6.4
1.2
5.4
2.4
9.4
1.4
17.6
1.2
23.2

9.4
1.6
11.2
1.4
13.8
1.6
8.4
1.6

1.4
14.4
1.4
4.8

12.4
1.6

12.6
1.4

1.4
7.6
1.4
20.6
1.8
7.4
1.6
9.8

2.30
37.14
3.09
33.13
3.39
34.16
2.73
38.46
2.92
33.50
2.82
36.74
3.14
30.32
2.31
31.84
2.00
34.54
2.61
37.52
2.94
32.19
3.01
36.81
2.80
32.91
2.63
34.46
2.63
35.68
3.55
26.07
2.07
41.33
2.79
34.07
2.56
35.68
2.78
30.04
2.35
52.02
26.42
26.42
2.27
42.93
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09p100_26 | PSP-CPA 11.6 1.2 2.46
NO-ACO 1.4 1.4 38.09
09p100_27 | PSP-CPA 12.4 2.2 3.19
NO-ACO 1.4 1.4 38.65
09p100_28 | PSP-CPA 3.8 1 3.07
NO-ACO 1.2 1 35.24
09p100_29 | PSP-CPA 6.4 0 3.06
NO-ACO 2.6 1.2 34.14
Totales PSP-CPA 9.5 1.08666667 2.78
NO-ACO 1.58666667 1.22 35.05

Tabla 11. Resultados experimentales (Promedios de cinco ejecuciones), 07 y 0, son las
soluciones generadas por PSP-CPA y NO-ACO respectivamente,

El algoritmo PSP-CPA conserva un estado de competitividad frente a NO-ACO al
concluir el experimento especificado en la Tabla 12 con respecto a los resultados mostrados
en la Tabla 13, este efecto se produjo aun cuando se duplicaron las caracteristicas
experimentales iniciales (Figura 10). Al igual que las experimentaciones anteriores la prueba
de los rangos con signo de Wilcoxon muestra diferencias significativas entre ambas

muestras.

En la Tabla 13 se observa que en quince de las treinta instancias de prueba el frente
Min(NS,NW,NF) lo conforman soluciones pertenecientes de PSP-CPA mientras que

solamente seis instancias existen soluciones exclusivamente de NO-ACO.

Un analisis a nivel de solucion nos permite observar que PSP-CPA muestra una tendencia
a apoyar los objetivos de mayor peso comparado contra NO-ACO. Una muestra aleatoria se

muestra en la Tabla 14; donde la columna 1 contiene el nombre de los algoritmos.

PSP-CPA NO-ACO
Numero de PCells 2 Hormigas 400
Soluciones por PCells 200 Iteraciones 400
Comunicacién PathRelinking
Generaciones 400

Maximas
Tabla 12. Caracteristicas de PSP-CPA y NO-ACO
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Instancia  Algoritmo |[NS(04 U 03)| |Min(NS,NW,NF)| pro-lr-r;irgi%O(S)
09p100_00 | PSP-CPA 12 1 103.09
NO-ACO 2 0 101.82
09p100_01 | PSP-CPA 12 3 106.00
NO-ACO 1 1 101.46
09p100_02 | PSP-CPA 19 2 113.38
NO-ACO 1 0 121.22
09p100_03 | PSP-CPA 29 1 122.86
NO-ACO 1 0 113.82
09p100_04 | PSP-CPA 5 3 101.66
NO-ACO 2 1 107.99
09p100_05 | PSP-CPA 28 1 154.55
NO-ACO 1 0 110.32
09p100_06 | PSP-CPA 20 3 137.88
NO-ACO 3 0 119.24
09p100_07 | PSP-CPA 18 1 170.20
NO-ACO 1 1 100.91
09p100_08 | PSP-CPA 15 1 130.13
NO-ACO 2 0 109.67
09p100_09 | PSP-CPA 10 1 95.61
NO-ACO 1 0 100.55
09p100_10 | PSP-CPA 36 0 111.74
NO-ACO 1 1 102.32
09p100_11 | PSP-CPA 85 0 56.15
NO-ACO 1 1 108.01
09p100_12 | PSP-CPA 13 2 90.70
NO-ACO 1 0 111.98
09p100_13 | PSP-CPA 19 2 94.18
NO-ACO 1 0 104.11
09p100_14 | PSP-CPA 32 0 123.68
NO-ACO 1 1 111.75
09p100_15 | PSP-CPA 6 1 107.28
NO-ACO 2 0 64.72
09p100_16 | PSP-CPA 7 1 117.61
NO-ACO 3 2 107.00
09p100_17 | PSP-CPA 26 1 117.61
NO-ACO 2 1 112.86
09p100_18 | PSP-CPA 12 1 194.32
NO-ACO 2 0 88.25
09p100_19 | PSP-CPA 28 1 102.20
NO-ACO 1 1 120.83
09p100_20 | PSP-CPA 39 2 128.93
NO-ACO 1 0 106.41
09p100_21 | PSP-CPA 15 0 81.17
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NO-ACO 2 1 112.86
09p100_22 | PSP-CPA 13 1 138.56
NO-ACO 1 1 98.59
09p100_23 | PSP-CPA 38 0 93.98
NO-ACO 1 1 138.26
09p100_24 | PSP-CPA 3 1 89.22
NO-ACO 3 1 89.22
09p100_25 | PSP-CPA 21 1 103.62
NO-ACO 1 0 128.46
09p100_26 | PSP-CPA 25 1 139.05
NO-ACO 1 0 121.80
09p100_27 | PSP-CPA 15 5 137.18
NO-ACO 1 1 119.88
09p100_28 | PSP-CPA 7 1 102.28
NO-ACO 1 1 111.18
09p100_29 | PSP-CPA 8 2 134.99
NO-ACO 0 0 111.09
Totales PSP-CPA 20.5333333 1.3 118.48
NO-ACO 1.4 0.53333333 108.47

Tabla 13. Resultados experimentales (Promedios de cinco ejecuciones), Oy y 0, son las

soluciones generadas por PSP-CPA y NO-ACO respectivamente.

09p100_00
N Obj 1 2 3 4 5
Pesos 10 13 10 12 7
Z‘QI;F; 1277520 1051245 1581440 1007195 1684115
NO-ACO | 1335340 1042010 1606335 989950 1721230
N Obj 6 7 8 9
Pesos 13 10 7 18
E‘Q';FX 1327705 2107370 1498380 1767615
NO-ACO 1338475 2084490 1496610 1743455

Tabla 14. Muestra de soluciones tomadas aleatoriamente de la experimentacién de la Tabla
12.

El incremento progresivo del nimero de células entre Tabla 7 , Tabla 9 y Tabla 11
muestra disminucion del tiempo de ejecucion, sin embargo, el abuso de la subdivision de la
poblacidn trae consigo repercusiones negativas a la calidad de la poblacion a partir de cierto
punto. Un resumen puede encontrase en la Tabla 15 donde se muestra los resultados de las

experimentaciones.
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Algoritmo INS(0, U 0,)| | [Min(NS,NW,NF)| pro-lr-rllirgi%O(S)
PSP-CPA 1PCell 13.16 1.14 37.50
NO-ACO 152 0.90 37.01
PSP-CPA 2PCell 10.39 1.19 8.88
NO-ACO 1.58 0.99 36.40
PSP-CPA 4PCell 9.5 1.08666667 2.78
NO-ACO 1.58666667 1.22 35.05

Tabla 15. Resumen de resultados de la experimentacion (cada par de renglones representa
un experimento independiente).

Un factor de importancia es la capacidad de PSP-CPA de manejar un mayor numero de
soluciones en un mismo plazo de tiempo comparado contra NO-ACO, lo que permite

realizar experimentaciones restringidas por tiempo y no por nimero de soluciones.

Se experimentdé ademas duplicando los recursos disponibles para ambos algoritmos
mostrando los totales en la Tabla 16, se demostré que el algoritmo PSP-CPA presenta un

mayor nimero de soluciones consideradas mejor compromiso.

Algoritmo INS(0O, U 05)] IMin(NS,NW,NF)| pro-lr-rlleer(;]i%O(S)
PSP-CPA 20.5333333 1.3 118.48
NO-ACO 14 0.53333333 108.47
Tabla 16. Totales de experimentacion.

5.4 Experimento 3: MSS contra PSP-CPA

Ademas de experimentar contra NO-ACO se procedié a experimentar contra MSS
(Martinez, 2015), el procedimiento para realizar la experimentacion difiere al Experimento
2 debido a la naturaleza de los resultados disponibles, se usé la instancia 09p100 00
solamente, las caracteristicas de los algoritmos se observan en la Tabla 17 incluye las
caracteristicas experimentales de ambos algoritmos y en la Tabla 18 se muestran los

resultados obtenidos.

Faltan argumentos suficientes para determinar un algoritmo como vencedor debido a la
falta de casos de prueba presentados, pero aun asi, es importante notar que producen

resultados de manera similar.
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PSP-CPA MSS
. NUmero de 700000
Numero de PCells 4 evaluaciones
Soluciones por 200 Tamario de 100,30,50,50
PCells P,RS1,RS2 ext
Comunicacion PathRelinking Cruza Uniforme
Generaciones 200

Méximas

Tabla 17. Configuracion de la experimentacion.

Instancia  Algoritmo |[NS(04 U 0,)| |Min(NS,NW,NF)|

PSP-CPA 84.5 2.5
09p100_00 | “\1ss 74 2.4
Tabla 18. Resultados experimentales de MSS contra PSP-CPA




Capitulo 6. Conclusiones y

recomendaciones

6.1 Conclusiones

Este documento contiene la propuesta de utilizar un método poblacional para dar
solucién a la cartera de proyectos, en especifico un algoritmo de procesamiento celular. La
principal ventaja de este método es que permite la exploracién de diferentes regiones cuando

la busqueda se estanca en un estado de no mejora.

Al analizar los métodos del estado del arte se determiné que utilizar alguna variacién del
NSGA-II seria lo mas adecuado para ser parte de nuestro algoritmo de procesamiento celular

dada su simplicidad y eficiencia.

Las pruebas experimentales sefialan que el uso de métodos de comunicacion y deteccién
de estancamiento impactan en gran medida los tiempos de ejecucion del algoritmo por lo
tanto ahorran considerables cantidades de procesamiento sin perder calidad de soluciones,
por el contrario, mejorandolas. Ademas se determind que la subdivision de la poblacion

ayuda en evitar el estancamiento del algoritmo.

La comparacién del algoritmo propuesto con NO-ACO demostr6 que el trabajo actual es

un software competitivo con respecto al problema planteado.
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6.2 Trabajo Futuro

Desarrollar una métrica de desempefio independiente de las preferencias propuestas
por (Fernandez, Lépez, & Coello, 2010) (Habilitaria posible experimentacién en una
zona neutral entre algoritmos).

Considerar el uso de células de procesamiento con y sin preferencias trabajando
simultaneamente (Con el fin de no perder la perspectiva del problema original en la
busqueda).

Considerar el uso de células con diferentes niveles de preferencia (permitiria uso de
células orientadas a la exploracion y células orientadas a la explotacion).

Incluir preferencias adaptativas de forma que el algoritmo busque inicialmente un
frente sin preferencias e intensifique a través del tiempo a través de preferencias.

Emplear técnicas de computo paralelo para su ejecucion en cluster.



A. Anexo: NSGA-II

NSGA-II es un algoritmo popular en la literatura propuesto por (Deb, Pratap, Agarwal,
& Meyarivan, 2002), NSGA-II es un algoritmo genético basado en la no dominancia. La
poblacion se inicializa al igual que en un genético, entonces la poblacion se ordena en frentes
a través del algoritmo FastNonDominatedSort donde en el primer frente se encuentran todas
las soluciones no dominadas, en el segundo frente se encuentran las soluciones solo
dominadas por el primer frente, asi hasta ordenar la poblacion completa. El pseudocodigo

Algoritmo 5 muestra el FastNonDominatedSort.

Algoritmo 5. Pseudocodigo de FastNonDominatedSort

1 fast-non-dominated-sort (P)
2 Inicio
3 Para cada p€P
4 S,=0
5 n, =0
6 Para cada q €P
7 Si (p <q) Entonces Sip domina a q
8 S, =S,U{q} b leuaones dominadas
9 De otro modo Si (q <p)
Entonces
10 n,=n,+1
11 Si n, =0 Entonces Nadie domina a p
12 Prank =1
13 Fi=F1U{p}
14 i=1
15 Mientras F; # 0
16 Q=0
17 Para cada p €F;
18 Para cada q €S,
19 ng=ns—1
20 Si n; =0 Entonces
21 Grank =1+ 1
22 Q=0Qu{q}
23 i=i+1
24 Fi=4Q

25 Fin
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Después del ordenamiento en frentes se asigna un fitness a cada individuo de la poblacién

dependiente del frente en el que se encuentre y su Crowding Distance Algoritmo 6.

El Crowding Distance es una métrica de distancia entre soluciones propuesta por el

mismo Deb, la Crowding Distance de un punto determinado se mide a partir de la distancia

entre las dos soluciones mas cercanas; La Figura 18 ilustra el concepto. Para lograr el

cometido se requiere la ordenacion de las soluciones por cada uno de los objetivos, después,

se calcula la distancia acumulada de todos las soluciones con sus inmediatas a través de

todos los objetivos. Este proceso se describe en el Algoritmo 6.

Figura 18. Ejemplo del calculo de Crowding Distance

El algoritmo principal mostrado en el pseudocddigo Algoritmo 7 se comporta similar a

un genético regular, la principal diferencia es la incorporacion del FastNonDominatedSort

y CrowdingDistanceAssigment; ambas estrategias incorporan un proceso de elitismo y se

apoya la evolucion de la poblacion preservando la diversidad.

Algoritmo 6. Pseudocodigo del calculo Crowding Distance

Crowding-distance-assignment (I)
Inicio
L=
Para cada i, asignar I[i]gistance =0
Para cada objetivo m

I = Ordenar(I,m)

I[l]distance = I[l]distance =
Para i =2 Hasta [—1

O J o O b wdNE

Inicializar estructuras

Ordenamiento por
objetivo
Soluciones extremas
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I[i]distance = I[i]distance + (I[i + 1]-m - I[i - 1]-m)/(fr:1nax - Jlnin)

Algoritmo 7. Pseudocddigo de NSGA-I1

O J oy U1 b W

R e e e e N e
oUW O

NSGA-II (P)
Inicio
Inicializar P v Q;
Mientras Condicién de parada no se
cumpla
Ry =P, UQ;
F=fast-non-dominated-sort (R;)
Piyi=0vyvi=1
Mientras |P..| +|F)| <N
crowding-distance-assigment (F;)
Pry1 =Pya UF;
i=i+1
Ordenar por Frentes y Crowding
Piy1 = Pryg UF[1: (N = Pryy)]
Q¢4+1 = crear poblacion apartir de Py .4
t=t+1
Fin
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B. Anexo: JMetal

Introduccion a JMetal

Jmetal es un framework disefiado para realizar optimizacion multi-objetivo a
través de metaheuristicas implementadas en su biblioteca. El proposito del
software es ayudar a los investigadores a concentrar su tiempo en la aportacion
cientifica que realizan y no en tiempo de codificacion para implementar las

metaheuristicas de uso popular.

JMetal estd implementado en el lenguaje de programacién Java y hace un fuerte
uso del paradigma de programacion orientado a objetos y patrones de disefio, el
software trata de sintetizar en un solo framework las necesidades del investigador

relacionadas con la codificacion de problemas de optimizacién multi-objetivo.

JMetal incluye diversas metaheuristicas, métodos de seleccion, recombinacién
y mutacion, ademas representacion de variables booleanas, continuas y discretas.
Como parte de sus atributos incluye médulos orientados a la experimentacioén con
métricas de desempefio y configuracion de experimentos, Ademas JMetal incluye
problemas base (benchmarks) del estado del arte los cuales ayudan en la

validacion de las heuristicas.

A la fecha de escritura de este trabajo JMetal se encuentra en su version 4.5 con
una version 5.0 en su fase beta, la version 5.0 trae consigo una reestructuracion
del nucleo reduciendo el nimero de clases base de siete a cinco y simplificado la

codificacién de variables.

Estructura de JMetal

La Figura 19 muestra la estructura general de JMetal de la version 4.5 a través de un

diagrama de clases UML. El nucleo de JMetal se conforma de las clases Algorithm, Problem,
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Solution, SolutionType, Variable y Operator, cada una con una funcion especifica,
representando cada aspecto de un algoritmo metaheuristico.

Los paquetes de clases contenidos en JMetal se distribuyen en ocho. Una descripcion de
cada paquete se incluye en la Tabla 19.

Nombre del Descripcién del paquete
paquete
core El paquete contiene las clases base necesarias para utilizar JMetal

(Algorithm, Problem, Solution, SolutionType, Variable y Operator)

problems Aqui se incluyen las clases relacionadas con todos los problemas de

optimizacién incluidos en JMetal

metaheuristics Este paquete incluye los algoritmos metaheuristicos utilizados en

JMetal, asi como las configuraciones de los mismos.

operators El paquete contiene todos los operadores que se pueden aplicar a las

soluciones desde seleccion, cruza, muta e incluso busquedas locales.

encondings El paquete maneja los tipos de variables y soluciones necesarios para

representar correctamente un set de soluciones.

util Este paquete incluye utilidades necesarias para la ejecucién como
generadores pseudoaleatorios, lectura de archivos, extraccion de frentes,

comparadores de solucidn, entre otros.

qualitylndicator El paquete incluye métodos desarrollados para medir la calidad de los

resultados, incluye las métricas mas populares en el estado del arte.

experiments El paquete incluye clases disefiadas para realizar experimentaciones y

controlar las mismas.

Tabla 19. Descripcion de los paquetes de JMetal.
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BinaryTournament PolynomialMutation SinglePointCrossover SBXCrossover
47 J? [ '| NSGAI
Selection Mutation Crossover LocalSearch
SPEA2
I I | | |
PAES
Operator
# parameters_ : Map uses
+setParameter(name: String, value: Object): void| =
+getParameter(name: Sting): Object * ADYSS
+executelobject: Object) Object
Algorithm
_ # inputParameters_ - Map MOEAD
SolutionSet #outputParameters_ - Map
+add(): vo_ld _ 1= +execute()
+r§mou§[_|: void fe——Mmanages | +addOperator{name: String, operator-Operator): void
+size()int +getOperatoriname: String): Operator BEA
+replace(): void +setinputParameter(name: String, object: Object): void |
+getinputParameter(): Object
+setOutputParametern(): void
Solution +getOutputParameter{name: String, object: Object): Object
-finess: double]] has +getProblem(): Problem [ MOCell
. T SolutionType
- size: int solves
+creafeVariabies() -Mariablef] ¢ SMPS0
1=
A determines Problem
Variable defines #numberCfVariables_ : integer
#numberCiObjectives_ : integer
#numberCiConstraints_ : integer
AN +evaluafe{solufion: Solution): void
| +evaluateConsirains(solution: Solution): vaid
r b TTTT T T 1
1
[ BinaryRsal ] ! ! [ | [ | |
-bits: BitSet Binary Real Schaffer Kursawe ZDT1 DTLZ2 WFG3
-value: doubls -bits: BitSet -value: doubls

Figura 19. Diagrama de Clases de JMetal 4.5

Caso de estudio

Consideremos el siguiente caso de estudio; deseamos implementar un algoritmo NSGA-
Il para el problema DTLZ1 (Deb, Thiele, Laumanns, & Zitzler, 2002). Para el desarrollo de

la heuristica se utiliza la clase NSGAII_main.java que se encuentra en el paquete

metaheuristics. Una version reducida del codigo fuente se muestra en el Algoritmo 8.Lo mas

destacable del algoritmo se observa en las lineas 18 y 19, donde se declara el tipo de

problema y el algoritmo que lo resolvera, para agregar un problema diferente se pueden

sobrescribir los métodos evalute y evaluateconstraints en una clase nueva que herede de

Problem. Ademas en las lineas 27, 31 y 34 se definen las operaciones de seleccion, mutacién

y recombinacion que se aplicaran a las soluciones.
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Es importante considerar el tipo de codificacion de las variables que se utilizan dado que

definen el tipo de operaciones que pueden aplicarse a las soluciones. Por ejemplo, si tenemos

una representacion Binary (arreglo de bits) no podemos utilizar una operacion

SBXCrossover porque esta disefiada para representaciones del tipo Real.

La ejecucion del Algoritmo 8 producira dos archivos ubicados en la raiz del proyecto

Ilamados VAR y FUN. VAR incluye todas las soluciones a nivel de variables que se

encontraban en el Frente de Pareto encontrado al finalizar la ejecucion, FUN incluye las

mismas soluciones pero con sus valores objetivo.

Algoritmo 8 Clase de configuracion del NSGA-11 de JMETAL

1 public class NSGAII_main {

2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

31

public static Logger  logger_;
public static FileHandler fileHandler_;

public static void main(String [] args) {

Problem problem ;
Algorithm algorithm ;
Operator crossover ;
Operator mutation ;
Operator selection ;
HashMap parameters ;
QualityIndicator indicators ;

logger = Configuration.logger_;

fileHandler = new FileHandler("NSGAII _main.log");
logger .addHandler(fileHandler ) ;

indicators = null ;

problem = new DTLZ1("Real”);

algorithm = new NSGAII(problem);

algorithm.setInputParameter("populationSize™,100);
algorithm.setInputParameter("maxEvaluations™,25000);

parameters = new HashMap() ;

parameters.put(“probability”, 0.9) ;

parameters.put(“distributionindex", 20.0) ;

crossover = CrossoverFactory.getCrossoverOperator(“SBXCrossover”, parameters);
parameters = new HashMap() ;

parameters.put("probability”, 1.0/problem.getNumberOfVariables()) ;
parameters.put(“distributionindex", 20.0) ;

mutation = MutationFactory.getMutationOperator("PolynomialMutation™,

parameters);
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32 /I Selection Operator

33 parameters = null ;

34 selection = SelectionFactory.getSelectionOperator("BinaryTournament2™,
parameters) ;

35 // Add the operators to the algorithm

36 algorithm.addOperator(“crossover",crossover);

37 algorithm.addOperator("mutation”,mutation);

38 algorithm.addOperator(“selection”,selection);

39 // Add the indicator object to the algorithm

40 algorithm.setinputParameter("indicators”, indicators) ;

41 // Execute the Algorithm

42 long initTime = System.currentTimeMillis();

43  SolutionSet population = algorithm.execute();

44 long estimatedTime = System.currentTimeMillis() - initTime;

45  population.printVariablesToFile("\VVAR");

46  population.printObjectivesToFile("FUN"™);

47 } //main

48 } /I NSGAII_main
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