TECNOLOGICO
NACIONAL DE MEXICO

EDUCACION

INSTITUTO TECNOLOGICO

DE CIUDAD MADERO
DIVISION DE ESTUDIOS DE POSGRADO E INVESTIGACION
DOCTORADO EN CIENCIAS DE LA INGENIERIA

PORMIPATRAY PORMIGICN®

TESIS

FRAMEWORK PARA HIPERHEURISTICAS QUE INTEGREN PREFERENCIAS EN LA
SOLUCION DE PROBLEMAS A GRAN ESCALA, CON MUCHOS OBJETIVOS, E
IMPRECISION

Que para obtener el grado de:
DOCTOR EN CIENCIAS DE LA INGENIERIA
Presenta:

M.C. José Manuel Vargas Martinez
D00070864
CVU 210275

Bajo la direccion de:
Director:

Dr. Nelson Rangel Valdez
CVU 48135
Co-Director:

Dr. Eduardo R. Fernandez Gonzalez

Ciudad Madero, Tamaulipas marzo de 2025.



N TECNOLOGICO
NACIONAL DE MEXICO.

‘5{!]

¢

Instituto Tecnolégico de Ciudad Madero

Subdireccion Académica
Division de Estudios de Posgrado e Investigacion

Ciudad Madero, Tamaulipas, [[Jfellel=laglolCYPIPZ:

Oficio No. U.170/2024
ASUNTO: Autorizacion de impresion de tesis

C. JOSE MANUEL VARGAS MARTINEZ
No. DE CONTROL D00070864
PRESENTE

Me es grato comunicarle que después de la revision realizada por el Jurado designado para su Examen de Grado
de Doctorado en Ciencias de la Ingenieria, se acordd autorizar la impresion de su tesis titulada:

“FRAMEWORK PARA HIPERHEURISTICAS QUE INTEGREN PREFERENCIAS EN LA SOLUCION DE PROBLEMAS A
GRAN ESCALA, CON MUCHOS OBJETIVOS, E IMPRECISION”

El Jurado estd integrado por los siguientes catedraticos:

PRESIDENTE: DR.  NELSON RANGEL VALDEZ )
SECRETARIA: DRA.  MARIA LUCILA MORALES RODRIGUEZ
VOCAL1: DRA. CLAUDIA GUADALUPE GOMEZ SANTILLAN
VOCAL 2: DRA.  NOHRA VIOLETA GALLARDO RIVAS
VOCAL 3: DR.  JUAN JAVIER GONZALEZ BARBOSA
SUPLENTE: DR.  EDUARDO RENE FERNANDEZ GONZALEZ
DIRECTOR DE TESIS: DR.  NELSON RANGEL VALDEZ )
CO-DIRECTOR: DR.  EDUARDO RENE FERNANDEZ GONZALEZ

Es muy satisfactorio para la Divisidon de Estudios de Posgrado e Investigaciéon compartir con usted el logro de esta
meta. Espero que continuie con éxito su desarrollo profesional y dedique su experiencia e inteligencia en beneficio
de México.

ATENTAMENTE

Excelencia en Educacign Tecnoldgica -
“Por Mi PatrjgsY P Bi

@ EDUCACION | oo,

MCRETARIA BE 10UCACYON MRRLICA

msrm.rro TECNOLOGICO

MARCO ANTONIO CORONEL GARCIA - ;5D MADERO

JEFE DE'LA DIVISION DE ESTUDIO

DE POSGRADO E INVESTIGACIO DIVISION DE ESTUDIOS DE
POSGRADO E INVESTIGACION

ccp. Archivo
MACG/NRV

\0ad Lap,

W 3 7/
D & 1007
H <o Yo © Y.
% Yot PLA LIBREs:
v \e @ 5
0 = LASTICS
“op o 0O

Av. 1° de Mayo y Sor Juana |. de la Cruz S/N Col. Los Mangos C.P.89440 Ciudad Madero, Tam. Tel. 01 (833) 357 48 20, ext. 3110
e-mail: depi_cdmadero@tecnm.mx www.cdmadero.tecnm.mx

“POR 18 PATRIAY POR M0 BIEN"

s 2C24

~/ Felipe Carrillo




DEDICATORIA

A mi esposa Sara Kandy por todo su apoyo, paciencia y amor, a mi hijo Manuel Eliseo que

lo llevo en mi corazon todos los dias.



AGRADECIMIENTOS

A dios que cada dia me demuestra que estad a mi lado y escucha mis oraciones.

A mi director de tesis el Dr. Nelson Rangel VValdez por su guia, consejos y confianza en estos

4 afios de esta emocionante aventura llamada doctorado.
Al Dr. Eduardo R. Fernandez por su apoyo en mis actividades académicas.
A mis compafieros Ana, Paco y Nelson que hicieron mis dias muy agradables.

Al Consejo Nacional de Humanidades, Ciencias y Tecnologias por el apoyo brindado a través

de la beca 788668, que alcanzd para cubrir mis alimentos y gastos adicionales y

al Tecnoldgico Nacional de México/Instituto Tecnoldgico de Ciudad Madero mi Alma Mater

que siempre esta muy presente en mi.



Framework para Hiperheuristicas que Integren Preferencias en la
Solucion de Problemas a Gran Escala, con Muchos Obijetivos, e

Imprecision

José Manuel Vargas Martinez

Resumen

La optimizacion multi-objetivo sigue siendo un tema de investigacion clave, especialmente
en el ambito de la optimizacion evolutiva multi-objetivo (EMO) y la toma de decisiones
multicriterio (MCDM). Sin embargo, muchos problemas del mundo real presentan desafios
adicionales, como la presencia de multiples objetivos (MaOPs), un gran numero de variables
de decision y la incertidumbre en los datos. Esta investigacion propone un framework para
la construccion de hiperheuristicas que integren preferencias del decisor, con el objetivo de
mejorar la eficiencia en la solucion de problemas de optimizacion de gran escala y muchos
objetivos bajo condiciones de imprecision. ElI framework permite la creacion modular y
flexible de hiperheuristicas mediante la combinacion de estrategias de seleccidn basadas en
preferencias, métodos de descomposicién y heuristicas para manejar incertidumbre. Se
construyen algoritmos de optimizacion robustos utilizando un conjunto de heuristicas de bajo
nivel (LLHs) y operadores evolutivos, permitiendo una seleccién adaptativa basada en el
desempefio de las soluciones. La validaciéon del framework se realiza en el problema de
seleccion de proyectos (PSP) y en problemas estandar como DTLZ y WFG. Los resultados
experimentales muestran que la integracion de preferencias mejora la convergencia hacia la
region de interés (ROI), optimizando la satisfaccion del decisor y reduciendo la complejidad
computacional. Ademas, los resultados muestran que los algoritmos son capaces de manejar
desafios de escalabilidad como lo son la presencia de muchos objetivos y la gran escala. Este
trabajo contribuye al desarrollo de hiperheuristicas avanzadas con un enfoque adaptable y
extensible, con aplicaciones potenciales en areas como la optimizacion energética y la

planificacion industrial.



Framework for Hyper-heuristics with Integration of Preferences Solving

Large-Scale Problems with Many Objectives and Imprecision

Jose Manuel Vargas Martinez

Abstract

Multi-objective optimization remains a crucial research topic, particularly in evolutionary
multi-objective optimization (EMO) and multi-criteria decision-making (MCDM). However,
real-world problems often present additional challenges, such as handling many objectives
(MaOPs), large-scale decision variables, and uncertainty. This research proposes a novel
framework for hyper-heuristics that integrates decision-maker preferences to improve the
efficiency of optimization processes in large-scale, many-objective, and imprecise
environments. The framework enables the flexible and modular construction of hyper-
heuristics, incorporating preference-based selection mechanisms, decomposition strategies,
and heuristics for handling uncertainty. It facilitates the generation of robust optimization
algorithms by leveraging a portfolio of low-level heuristics (LLHsS) and evolutionary
operators, allowing adaptive selection based on solution performance. The proposed
framework is validated through the project selection problem (PSP) and benchmark problems
such as DTLZ and WFG. The experimental results demonstrate that integrating preferences
enhances the convergence toward the region of interest (ROI), improving decision-maker
satisfaction while reducing computational complexity. In addition, the results show that the
algorithms can handle scalability challenges such as the presence of many objectives and
large-scale. This research contributes to hyper-heuristics by introducing a comprehensive,
extensible, and adaptable framework capable of tackling complex real-world optimization
problems. Future work includes extending the framework to other domains, such as energy
optimization and large-scale industrial planning, where preference-based decision-making is

crucial.
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Capitulo

1 Introduccion

La optimizacion multi-objetivo sigue siendo en la actualidad un tema muy estudiado desde
los varios frentes como lo es la optimizacién evolutiva multi-objetivo (EMO), y la toma de
decisiones multi-criterio (MCDM) ambas desde distintos puntos de vista han tratado de
resolver este problema. ElI convencional MCDM refiere a métodos enfocados en
programacion matematica y, en contraste, los Algoritmos Evolutivos Multi-objetivo
(MOEAS) son algoritmos designados a encontrar un conjunto de soluciones [1]. Un concepto
clave en la optimizacién multi-objetivo es la relacion de dominancia de Pareto, que define
un conjunto de soluciones Optimas donde ninguno de los valores objetivos puede ser
mejorado sin empeorar al menos uno de los restantes. A este conjunto de soluciones se le

denomina conjunto 6ptimo de Pareto y a su imagen en el espacio de objetivos frente 6ptimo

Si bien este tipo de optimizacion ha tenido muy buen desempefio, muchos de los problemas
del mundo real son tan masivos que representan un verdadero reto para los investigadores.
Como por ejemplo existen dos conceptos que han sido tratados en forma separada, por un
lado, estan los problemas de optimizacion de muchos objetivos (MaOPs) y por el otro los
Problemas de Gran Escala (Large-Scale). En ambos casos los investigadores se enfrentan a
la maldicion de la dimensionalidad. Los problemas mas estudiados en la optimizacion
evolutiva han sido los problemas de muchos objetivos, pero a pequeria escala [2], mientras

que los problemas de optimizacion de gran escala lo son, pero con un solo objetivo [3].
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Cuando los Problemas de Optimizacion Multi-objetivo manejan mas de tres objetivos se les
conoce como Problemas de Optimizacion de Muchos Objetivos [4]. Una vez que la
dimensidn del espacio de objetivos se incrementa, la proporcion de soluciones no dominadas
se incrementa deteriorando la habilidad del proceso de bdsqueda para converger [5]. Por lo
cual varios autores han creado diversas técnicas para afrontar estos problemas y se pueden
clasificar segun [6] en: Basados en dominancia relajada, basados en diversidad, basados en
agregacion, basados en indicador, basados en conjunto referencia, basados en preferencias y

basados en reduccién de la dimensionalidad.

Recientemente, distintos trabajos han demostrado que integrar preferencias mejora el
desempefio de los algoritmos de optimizacién multi-objetivo debido a que se enfoca en forma
mas precisa en una region de interés (Region of Interest, ROI) [7] y no en todo el frente de
Pareto, existen una gran variedad de métodos para integrar estas preferencias creando a su
vez una amplia gama de aproximaciones. Como se puede observar en el trabajo de [8], esta
variedad abarca algoritmos genéticos (GA), colonia de hormigas (ACO), optimizacion
mediante nube de particulas (PSO), busqueda tabu, entre otros. La integracidn de preferencias
en algoritmos es una forma de atacar también algoritmos que manejan muchos objetivos.
Como menciona [9], como ejemplo, el Algoritmo GALE basado en preferencias es superior
a NSGA-I1 y SPEA2 en una variedad de problemas.

Por otro lado, los problemas que tienen una gran cantidad de variables de decision se les
conoce como problemas de optimizacion de gran escala, donde gran escala significa que tiene
una dimension de cientos de variables de decision [10]. En este tipo de problemas los mas
estudiados son los problemas de optimizacion global de gran escala (LSGO). La principal
caracteristica de LSGO es que contemplan un Unico objetivo [11]. Los investigadores han
atacado este tipo de problemas mediante el esquema "divide y venceras"; dividiendo un
problema de gran escala en varios problemas de pequefia escala. También existe otro enfoque
en el que se agrupan los diversos tipos de variables de decision mediante una técnica
automatica como, por ejemplo: agrupamiento aleatorio, agrupamiento dinadmico,

agrupamiento diferencial, agrupamiento diferencial global, etc. [11].
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Uno de los problemas que ha entrado recientemente al campo de la investigacion es la
combinacion de los dos anteriores, es decir, los problemas de optimizacién de muchos
objetivos de gran escala [12]. Hacer la combinacion de dos grandes problemas también
heredan los mismos retos de sus predecesores, pero también abren nuevos caminos a la

investigacion.

Dado este panorama, el presente trabajo propone la creacion de un framework de
optimizacion basado en hiperheuristicas que permita la integracion de preferencias, asi como
la consideracion de imprecision e incertidumbre en problemas de optimizacién de muchos
objetivos de gran escala. Este framework sera configurable y facil de utilizar para la creacion
de hiperheuristicas, permitiendo la representacion de problemas con variables de decision
tanto continuas como binarias. Su implementacion se centrard en la resolucion del problema
de seleccion de proyectos (PSP) y en problemas estandar de la literatura, como DTLZ y
WFG. Ademas, el framework serd extensible, permitiendo su aplicacion en futuros

desarrollos de hiperheuristicas.

Esta investigacion tiene potenciales aplicaciones futuras en otras areas de conocimiento
donde existan problemas de optimizacion afines. Un ejemplo es el area de energia,
especificamente en la produccién de energia edlica, donde se tiene el problema de disefio de
parques eolicos (WFLOP). Este tipo de problema multi-objetivo busca en su forma basica
maximizar la produccion de energia, minimizando el efecto estela que disminuye el
rendimiento de los aerogeneradores. Pero puede tener mas objetivos como: Minimizar el
costo, Minimizar el ruido, Minimizar el area ocupada, entre otros ([13], [14]). Lo que
convierte a este problema en un problema de muchos objetivos que puede ser abordado en

un futuro usando una solucidn hiperheuristica como las que se abordan en esta investigacion.
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1.1 Antecedentes

El presente proyecto de investigacion se encuentra enmarcado en las actividades del Proyecto
de Cétedras CONAHCYT 3058-"Optimizacion de Problemas Complejos", y las actividades
propuestas estan orientadas a enriquecer tanto a dicho proyecto como a la investigacion
realizada dentro del Programa de Doctorado en Ciencias de la Ingenieria del TecNM/ITCM.
La propuesta fortalece el framework de Optimizacion MS-DOSS desarrollado por el grupo
al integrar técnicas para el manejo de incertidumbre e imprecision, la gran escala, y muchos
objetivos, en problemas de optimizacion a traves de la implementacion e hiperheuristicas. El
interés en este proyecto de investigacion nace de sus potenciales aplicaciones futuras para la
solucién de problemas complejos presentes en la generacion y manejo de energia eficiente
como puede ser la electromovilidad, un &area de interés actualmente presente en retos
nacionales. El trabajo que se propone busca extender las capacidades de solucion del
framework MS-DOSS.

1.2 Definicién del Problema

Un problema que se presenta en muchos algoritmos es el manejo de la escalabilidad, es decir,
cuando el nimero de objetivos se incrementa (Muchos Objetivos), los métodos de seleccién
basados en la dominancia de Pareto dejan de funcionar debido a la dimensionalidad. Al
incrementarse el nimero de objetivos, el nimero de soluciones para muestrear el Frente de
Pareto (PF) crece exponencialmente [12]. Por lo cual utilizar estrategias de manejo de
muchos objetivos resulta conveniente. Un método utilizado para atacar el problema de la
escalabilidad en problemas de muchos objetivos es la incorporacion de preferencias en el
algoritmo de busqueda, dado que permite aproximarse al PF [9].

Algunos de los modelos de manejo de preferencias mas utilizados son: Funciones de utilidad,
metas, relaciones de superacion, relaciones de preferencia, entre otras ([15]; [16]). Los
modelos de manejo de preferencias también poseen sus propios retos, como lo es la
representacion adecuada de las preferencias de un decisor (DM). Uno de ellos es la
imprecision, dado que muchas veces las preferencias expresadas son imprecisas o difusas, es

necesario contemplar el manejo de imprecision en preferencias. Para el manejo de
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imprecision se han desarrollado diversas técnicas como, por ejemplo: la légica difusa y el
uso de intervalos ([17]; [18]). Al igual que con el nimero de objetivos, cuando el nimero de
variables de decision se incrementa (Gran Escala), las metaheuristicas estandar sufren de una
degradacion en su desempefio por dos razones: La primera es que la superficie del problema
se vuelve compleja y la segunda es que el espacio de bulsqueda se incrementa
exponencialmente [19]. Por lo cual, técnicas de basqueda local [19] y de descomposicién
[20] parecen ser lo més adecuado para manejar la escalabilidad en variables de decision.

Algoritmos como Recocido Simulado y algoritmos basados en poblaciones han reaccionado
bien en problemas de optimizacion global de gran escala (LSGO) [19], por lo que explotar
sus cualidades parece conveniente. En este orden de ideas, en la actualidad se esta buscando
poder aplicar también hiperheuristicas a problemas de gran escala, dado su probado uso en
problemas mono-objetivo y mas recientemente con el estudio teérico de [21] que muestra su
gran potencialidad en problemas multi-objetivo. En el caso de hiperheuristicas para
problemas de gran escala, Del Ser et al. [12] sefiala que aun se debe trabajar para mejorar el
desempefio de estas técnicas en dos problemas principales: la codificacion de los problemas

de estudio y el método de seleccion del portafolio de metaheuristicas.

Una gran cantidad de los MOEASs desarrollados por los investigadores en la literatura han
resuelto los problemas de optimizacion como los mencionados anteriormente de forma muy
particular, los cuales poseen fortalezas y debilidades. Cada heuristica y metaheuristica tienen
ventajas que, si fuera posible explotar, se podrian crear algoritmos mas robustos. Esta
problematica de poder utilizar las ventajas de cada algoritmo particular puede ser resuelta
mediante un framework que los unifique como un portafolio de heuristicas y metaheuristicas
y que permita su combinacion o hibridacién para resolver problemas especificos. Del Ser et
al. [12] menciona que una idea interesante es combinar componentes de diferentes técnicas
multi-objetivo en un solo Framework que permita aprovechar sus ventajas. Extendiendo lo
dicho por Del Ser et al. [12], se puede crear un Framework de hiperheuristicas que permita
combinar diversas metaheuristicas y sus componentes para el manejo de Muchos Objetivos
y la Gran escala. La combinaciéon estaria representada por una hiperheuristica que

aprovecharia las ventajas que cada algoritmo y/o técnica puede ofrecer.
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Como resumen, se pueden identificar las siguientes problematicas:

a)

f)

El nimero de soluciones no dominadas tiende a crecer exponencialmente debido al
incremento de los objetivos, haciendo dificil obtener una muestra representativa del
frente de Pareto.

La forma de expresar las preferencias por parte del DM debe ser definida;

Las preferencias del DM regularmente no son precisas, por lo cual se debe manejar
la imprecision y la incertidumbre;

La superficie de los problemas con muchas variables de decision se vuelve mas
compleja.

El espacio de busqueda crece exponencialmente al incrementarse el nimero de
variables de decision y el nimero de objetivos.

El unificar diferentes estrategias para crear algoritmos robustos (Manejo de Muchos

Obijetivos, Gran Escala) representa un reto de ingenieria.

Por lo cual, en el presente trabajo contempla atacar las problematicas anteriores mediante la

creacion de un Framework de optimizacion que genere algoritmos robustos para su solucion.

1.3 Planteamiento del Problema

Las preguntas de investigacion que pretende abordar con la presente propuesta de tesis son:

a)

b)

¢Es posible combinar metaheuristicas en hiperheuristicas dentro de un Framework
para mejorar la calidad de las soluciones del problema de Seleccion de Proyectos?

¢ Es posible aproximar la region de interés de un tomador de decisiones a traves de
una hiperheuristica a través de la integracion de adecuados modelos para manejo de
preferencia, incertidumbre, e imprecisién, y muchos objetivos?

¢Es posible desarrollar modelos para manejo de la gran escala en hiperheuristicas
para dar solucion a instancias de problemas de optimizacion especificos que

involucren grandes nimeros de variables de decision?



Capitulo 1. Introduccion

d) ¢Es posible desarrollar un framework que mejore la versatilidad y dinamismo en las
implementaciones de hiperheuristicas para dar solucién al problema de seleccion de

proyectos?
1.4 Objetivo General

Desarrollar hiperheuristicas a traves de un framework de optimizacion que integre
preferencias en el proceso de solucion del problema de seleccion de proyectos que involucra

imprecision e incertidumbre, gran escala y muchos objetivos.

1.5 Obijetivos Especificos

e Desarrollar o utilizar modelos para el manejo de incertidumbre, preferencias, muchos
objetivos, y gran escala en el problema de seleccion de proyectos;

e Desarrollar el framework de optimizacion que permita implementar hiperheuristicas
para la solucion del problema de seleccion de proyectos a partir de la integracién de
modelos de imprecision e incertidumbre, preferencias, muchos objetivos, y gran
escala;

e Analizar el desempefio de framework de optimizacion en indicadores que midan la
calidad de las soluciones producidas y la facilidad de creacion de nuevas
hiperheuristicas; y

e Validar el framework de optimizacion.

1.6 Hipotesis

Ho. La integracion conjunta de relaciones de superacion, intervalos, y descomposicion dentro
de un framework de optimizacion no permite el desarrollo rapido y versatil de
hiperheuristicas, con manejo de preferencias en el proceso de busqueda, que aproximen
eficientemente el frente 6ptimo de Pareto del Problema de Seleccidn de Proyectos y afines

en presencia de imprecision e incertidumbre, gran escala y muchos objetivos.
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H:. La integracion conjunta de relaciones de superacion, intervalos, y descomposicion dentro
de un framework de optimizacion permite el desarrollo répido y versatil de hiperheuristicas,
con manejo de preferencias en el proceso de busqueda, que aproximen eficientemente el
frente optimo de Pareto del Problema de Seleccion de Proyectos y afines en presencia de

imprecision e incertidumbre, gran escala y muchos objetivos.

1.7 Justificaciéon

Los problemas del mundo real involucran una serie de retos, como se ha mencionado
anteriormente, con problemas de mdaltiples/muchos objetivos, de muchas variables de
decision, etc. Aunque existen algoritmos clasicos de muy buen funcionamiento, estos suelen
tener problemas dado que fueron disefiados para otros propositos. Pero muchas de sus
fortalezas pueden ser aprovechadas. Por lo que los investigadores suelen innovar
modificando estos algoritmos y agregandoles nuevos mecanismos que permiten manejar los
nuevos desafios. Del Ser et al. [12] dice que la comunidad también continuara produciendo
nuevos sabores de los MOEA mas populares en uso actual (es decir, MOEA/D y NSGA-III),
pero seguramente hay espacio para mejoras mas creativas y desarrollos algoritmicos sin

precedentes que pueden allanar vias de investigacion inexploradas en este campo [12].

Una forma de allanar estas vias de investigacion es la creacion de un Framework. Una
interesante idea es combinar componentes de diferentes técnicas multi-objetivo en un
Framework que permita explotar sus ventajas (Del Ser et al., 2019). Del Ser et al. [12]
menciona técnicas multi-objetivo, pero no necesariamente se tendria que limitar a ese tipo de
técnicas, puede también combinarse con técnicas y modelos LSGO, muchos objetivos y de
gran escala. Este framework tendria las caracteristicas de ser flexible, extensible y escalable.
Una forma de conseguirlo la utilizacion de buenas practicas de Programacion Orientada a
Objetos como lo es S.O.L.1.D. (Single responsibility, Open-closed, Liskov substitution,

Interface segregation and Dependency inversion).
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Una vez constituido, el Framework permitiria la creacion de nuevos algoritmos mediante la
combinacidn de diversos componentes de otras en heuristicas. A este tipo de estrategias se le
llama optimizacion basada en ensamble. Una combinacion de diferentes estrategias,
operadores, valores de parametros y métodos es referida como un ensamble, el cual puede
proveer mejores resultados en un conjunto de problemas de optimizacion que un conjunto

simple de estrategias, operadores, valores de pardmetros y métodos.

El tener un Framework con diversas heuristicas y sus componentes en forma de piezas que
pueden ser ensambladas para crear nuevas heuristicas pueden ser aprovechadas para la
creacion de Hiperheuristicas. Las hiperheuristicas han sido definidas como métodos de
bUsqueda o estrategias de aprendizaje que para seleccionar o0 generar heuristicas para un
problema de optimizacion determinado [22]. De esta manera seria mas rapido y eficiente
crear hiperheuristicas basados en un framework. Por ejemplo, se podria disefiar una
Hiperheuristica que cambie de heuristica con el tiempo dependiendo de como se va
comportando histéricamente el algoritmo. Por lo mencionado anteriormente, un framework
de optimizacién para la integracion de preferencias en hiperheuristicas para la solucion de

problemas de muchos objetivos de gran escala tiene las siguientes ventajas generales:

Evitar tareas repetitivas. Los algoritmos, en especial los evolutivos, tienen componentes
comunes, por lo que se evitaria hacer la misma tarea para diferentes algoritmos o, por lo

menos, reducir el trabajo al crear componentes basados en ya existentes;

Aumentar la productividad. Al tener componentes ya preexistentes, ensamblar un nuevo

algoritmo seria mas rapido y eficiente;

Favorecer el trabajo en equipo. Partiendo de un mismo marco de trabajo el trabajo en
equipo puede mejorar el desempefio, al manejar un mismo estandar el equipo puede integrar

mas facilmente las distintas partes de una misma solucién;

Asegurar que el proyecto se realiza de la mejor forma conocida. Al utilizar una
metodologia para integrar preferencias, manejar muchos objetivos y gran escala, se asegura

que es algo que ya se ha utilizado y aplicado antes con buenos resultados;
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Una curva de aprendizaje mas corta. Se acorta la curva de aprendizaje si ya se utiliza una

metodologia y se puede invertir tiempo en problemas mas puntuales;

Hace maés facil responder al cambio. Si de pronto se tiene que hacer un cambio, se sabe

puntualmente donde puede ser realizado o también qué nueva estrategia aplicar;
Y las siguientes ventajas particulares:

Manejo de incertidumbre e imprecision: El framework tendria la fortaleza de poder
modelar preferencias de una forma més robusta, pues si el decisor tiene imprecision es lo que

prefiere, esto puede ser modelado;

Integracion de preferencias en el proceso de busqueda: Dado la alta escalabilidad de los
problemas que se resolveran, el manejo de preferencias seria una ventaja del Framework,

pues esto acortaria el proceso de busqueda dada su capacidad de aproximarse al PF;

Manejo de muchos objetivos. Integraria componentes de algoritmos de manejo de muchos
objetivos que servirian para crear nuevos algoritmos o innovar los existentes. En especial
atencion, una estrategia para atacar muchos objetivos es la integracion de preferencias que el
presente trabajo contempla;

Manejo de gran escala. Seria posible atacar problemas de gran escala debido a que el
Framework contempla el manejo de componentes de que se han usado para este tipo de

problemas;

Implementacion facil de hiperheuristicas. Es posible, al disponer de un Framework crear
algoritmos de tipo hiperheuristica que puedan combinar diversas estrategias de forma

aplicada para resolver un determinado tipo de problema;

Aplicacion a otros problemas de optimizacion. Es posible reutilizar las hiperheuristicas

desarrolladas para aplicarse a otros problemas de optimizacion.

10
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2 Marco Teodrico

En este capitulo se describen los conceptos basicos y el fundamento tedrico y matematico
necesario para realizar este trabajo. Se comenzard hablando de los tipos de problemas
existentes, los tipos de algoritmos que se utilizaran, las de decisiones, preferencias e

intervalos, temas que son necesarios para este trabajo.

2.1 Problemas de Optimizacion

2.1.1 Problemas de Optimizacién Multi-objetivo (MOPS)

Un problema de optimizacion multi-objetivo (MOP) es un problema con méas de un objetivo
en conflicto que debe optimizarse simultaneamente. Formalmente, la ecuacion 2.1 puede

definir formalmente un MOP con m objetivos.

max F(x) = ((x), f2(3), - fo¥)) 2.1)

subject to: x € QQ

Segun Fleming et al. [23] los problemas de optimizacion multi-objetivo (MOPs) son aquellos

con dos o tres objetivos.

11
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2.1.2 Problemas de Optimizacion de Muchos Objetivos (MaOPs)

Aquellos problemas con méas de tres objetivos son conocidos como problemas de
optimizacion de muchos objetivos (MaOPs) ([24]; [25]). Segun Ishibuchi et al. [24], cuando
se utiliza algun algoritmo conocido basado en dominancia de Pareto para resolver problemas

de muchos objetivos se presentan los siguientes problemas:

e Deterioro de la capacidad de busqueda de algoritmos basados en dominancia de
Pareto (Ejemplo: SPEA y NSGA-II).

e Aumento exponencial del nimero de soluciones necesarias para aproximar todo el
frente de Pareto.

¢ Dificultad para visualizar las soluciones.
2.1.3 Problemas de Optimizacion Global de Gran Escala (LSGO)

En este tipo de problemas tiene un solo objetivo y muchas variables de decisidn o gran escala.
Usualmente, MOPs con cientos de variables de decision son considerados de gran escala
[10]. Como menciona Zhang et al., [26] muchos problemas del mundo real involucran
muchos objetivos y variables de decision a gran escala. Esta combinacion de muchos
objetivos y gran escala da origen a los problemas de optimizacién de muchos de objetivos de
gran escala (LSMaOPs). Los cuales heredan las caracteristicas de los problemas de muchos

objetivos y los problemas de optimizacion global de gran escala mencionados anteriormente.

2.2 Problema de Seleccion de Proyectos (PSP)

Es un proceso que es de vital importancia para en el sector publico y privado. Cuando existen
factores de riesgo, el decisor (DM) tiene la responsabilidad de seleccionar la mejor cartera.
A la solucion de este problema se le define como cartera. Una cartera se encuentra definida
por un conjunto de proyectos, los cuales se encuentran limitados a un presupuesto, donde
cada proyecto impacta en mas de un objetivo en diferente proporcion. De acuerdo con
(Carazo et al., 2008), un proyecto es un proceso temporal, Unico e irrepetible que persigue
un conjunto especifico de objetivos. Por otra parte, una cartera es un conjunto de proyectos
que pueden ser realizados en el mismo periodo de tiempo [27]. Por esta razén, los proyectos

gue pertenecen a una misma cartera comparten los recursos disponibles de la organizacion.

12
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Consideremos una situacion de toma de decision en la cual el DM es el encargado de
seleccionar un grupo de proyectos (cartera) que una institucion llevara a cabo. El objetivo de
este problema de decision es elegir la “mejor” cartera satisfaciendo algunas restricciones

presupuestales.

Formalizando estos conceptos, consideremos un conjunto de N proyectos, donde el i-ésimo
proyecto es representado por un vector p-dimensional F(x;) =
(fi(x), f2(xp), f3(x:), ..., £ (x;)), donde cada f;(x;), indica la contribucion del proyecto i al
j-ésimo objetivo. Cada objetivo indica el beneficio, el cual es, el nUmero de personas que
pertenecen a una categoria social (pobreza extrema, pobreza, clase media) y quienes reciben
un nivel de beneficio (alto impacto, impacto medio, impacto bajo) del i-ésimo proyecto. El
i-ésimo proyecto corresponde a un area (salud, educacion, etc.) sefialada por a;. Cada area
tiene un limite presupuestal definido por el DM o por cualquier otra autoridad competente.
Consideremos para cada &rea k, un limite inferior y superior, L, y U, respectivamente.

Basado en esto, la restriccion de cada area k de acuerdo a la Ecuacién 1 es:

N

L, < ingi Ke; < U, 2.2)

i=1

Donde g (k) se define en la Ecuacion 2 como:

1 sia =k
) = ’ 2.
9:(k) {O en otro caso } (2.3)

Ademas, cada proyecto corresponde a una region geogréfica a la cual beneficiara. De la
misma forma que las areas, cada region tiene un limite inferior y superior como otra
restriccion que debe ser cumplida por una cartera factible. La calidad de la cartera x es
determinada por la unién de los beneficios de cada uno de los proyectos que la componen.

Esto puede ser expresado en la Ecuacion 2.4 como:
z(x) = (z,(x), 2, (x), 23(x), ..., 2, (x)) (2.4)

Donde z;(x) de la ecuacion 2.4 en su forma mas simple se define en la Ecuacion 2.5 como:

13
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N

56 = D xf @) 25)

=1

Si expresamos por Fy la region de carteras factibles, el problema de cartera de proyectos es

identificar una o mas carteras que resuelvan:
MaXye g, {2(X)) (2.6)

Por otro lado, una cartera denominada x es un subconjunto de esos proyectos el cual es
modelado generalmente como un vector binario x = ( x4, x5, ..., X,,). En este vector, x; es
una variable binaria donde x; = 1 si el i-ésimo proyecto es apoyado y x; = 0 en otro caso.
Existe un presupuesto total, especificado en la ecuacion 2.7, que la organizacion esta
dispuesta a invertir, el cual es denotado como B, y cada proyecto x; tiene un costo asociado
C;, por lo que la sumatoria de los costos asociados a cada proyecto debe ser menor o igual al

presupuesto total. Por lo tanto, las carteras estan sujetas a la restriccion presupuestal:

N

in «c | <B 2.7)

i=1

2.3 Estrategias de Busqueda

2.3.1 Heuristicas

El término “heuristica” proviene de una palabra griega con un significado relacionado con el
concepto de encontrar y se vincula a la supuesta exclamacion eureka de Arquimedes al
descubrir su famoso principio. Se califica de heuristico a un procedimiento para el
que se tiene un alto grado de confianza en que encuentra soluciones de alta calidad con un
coste computacional razonable, aungue no se garantice su estatus de 6ptimo o su factibilidad,

e incluso, en algunos casos, no se llegue a establecer lo cerca que se esta de dicha situacion.
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Se usa el calificativo heuristico en contraposicion a exacto, que se aplica a los procedimientos
a los que se les exige que la solucion aportada sea Optima o factible. Unas heuristicas para
resolver un problema de optimizacién pueden ser méas generales o especificas que
otras. Los métodos heuristicos especificos deben ser disefiados a propdsito para cada
problema, utilizando toda la informacion disponible y el analisis teérico del modelo.
Los procedimientos especificos bien disefiados suelen tener un rendimiento

significativamente m&s alto que las heuristicas generales [28].

2.3.2 Metaheuristicas

El término metaheuristicas se obtiene de anteponer a heuristica el sufijo meta que significa
“mas alld” o “a un nivel superior”. Las metaheuristicas son estrategias inteligentes para
disefiar o mejorar procedimientos heuristicos muy generales con un alto rendimiento. El
término metaheuristica aparecié por primera vez en el articulo seminal sobre bisqueda tabu
de Glover [29]. A partir de entonces han surgido multitud de propuestas de pautas para
disefiar buenos procedimientos para resolver ciertos problemas que, al ampliar su campo de
aplicacion, han adoptado la denominacion de metaheuristicas. Las metaheuristicas son
estrategias para disefiar ~ procedimientos  heuristicos.  Por  tanto, los tipos de
metaheuristicas se establecen, en primer lugar, en funcién del tipo de procedimientos a los
que se refiere. Algunos de los tipos fundamentales son las metaheuristicas para los métodos
de relajacion, las metaheuristicas para los procesos constructivos, las metaheuristicas para

las busquedas por entornosy las metaheuristicas para los procedimientos evolutivos [28].

e Las metaheuristicas de relajacion se refieren a procedimientos de resolucion de
problemas que utilizan relajaciones del modelo original (es decir, modificaciones del
modelo que hacen al problema mas facil de resolver), cuya solucion facilita la

solucion del problema original.
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e Las metaheuristicas constructivas se orientan a los procedimientos que tratan de la
obtencion de una solucion a partir del analisis y seleccion paulatina de las
componentes que la forman.

e Las metaheuristicas de busqueda guian los procedimientos que usan transformaciones
0 movimientos para recorrer el espacio de soluciones alternativas y explotar las
estructuras de entornos asociadas.

e Las metaheuristicas evolutivas estan enfocadas a los procedimientos basados en

conjuntos de soluciones que evolucionan sobre el espacio de soluciones.

2.3.3 Hiperheuristicas

La caracteristica principal de las hiperheuristicas es que buscan un espacio de heuristicas en
lugar de un espacio de soluciones directamente. En este sentido, difieren de la mayoria de las
aplicaciones de las metaheuristicas, aunque, por supuesto, las metaheuristicas pueden (y han
sido) ser utilizadas como hiperheuristicas. La motivacion detras de las hiperheuristicas es

elevar el nivel de generalidad en el que operan las metodologias de busqueda [22].

Una hiperheuristica es un método de busqueda o mecanismo de aprendizaje para seleccionar
0 generar heuristicas para resolver problemas de busqueda computacional. Burke et al. [22]

establecen dos categorias principales para clasificar hiperheuristicas:

La clasificacion propuesta de enfoques hiperheuristicos se puede resumir de la siguiente

manera (Figura 2.1):

e Con respecto a la naturaleza del espacio de busqueda heuristica
o Metodologias de seleccion heuristica: Producen combinaciones de
preexistentes:
= Heuristica de construccion
= Heuristicas de perturbacion
o Metodologias de generacion heuristica: Genere nuevos métodos heuristicos
utilizando componentes basicos (bloques de construccion) de:
= Heuristica de construccion

= Heuristicas de perturbacion

16



Capitulo 2. Marco Tedrico

e Con respecto a la fuente de retroalimentacion durante el aprendizaje

o Hiperheuristica de aprendizaje en linea: aprenda mientras resuelve una
instancia determinada de un problema.

o Hiperheuristica de aprendizaje fuera de linea: aprende, a partir de un conjunto
de instancias de capacitacion, un método que se generalizaria a instancias
desconocidas.

o Hiperheuristica sin aprendizaje: no utiliza la retroalimentacion del proceso de

busqueda.

{ Hiper-heuristicas de seleccion ]

Basadas en

P e K L - -
Retroalimentacion Heuristicas de [ Soluciones N Objetivos ] [ Movumen.t? de J Ajuste de
bajo Nivel aceptacion parametros
Aprendizaj :
» Aprencizaje » Tipo » Punto simple - +»Mono-objetivo » Estocastico »Estatico
en linea ..
. Construccion
» ?p'f“:lz:l,]e Perturbacion » Multi-punto —Multi-objetivo » No estocastico »Dindmico
uera -e u.]ea Controlando componentes  Bdsico
» i{[[:;::dllﬂ]e » Mezclado Controlando metaheuristicas Umbral » Adaptativo
» Set
_» Sin aprendizaje Completo _» Auto-adaptativo
Reducido
Incrementado

» Grupo de LLHs
Sin distincion
Secuencia predefinida
Basado en escenario

Figura 2.1. Clasificacion de hiperheuristicas segin Drake et al. [30].
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2.4 Algoritmos Metaheuristicos

2.4.1 Recocido Simulado (Simulated Annealing)

En 1953, Metropolis et al. propuso un algoritmo para la simulacion eficiente de la evolucion
de un solido hacia el equilibrio térmico. Treinta afios después, Kirkpatrick et al. [31] y Cerny
[32] establecieron una analogia entre minimizar la funcién de costo de un problema de
optimizacion combinatoria y enfriar lentamente un solido, utilizando el proceso de
optimizacion presentado por Metropolis. Al ejecutar el algoritmo de Metropolis en una
secuencia de valores de temperatura que disminuyen lentamente, Kirkpatrick y sus
colaboradores obtuvieron un algoritmo de optimizacion combinatoria, al que llamaron
“Recocido Simulado” (SA). El algoritmo de recocido simulado imita la evolucién de un

sistema fisico inestable hacia un equilibrio termodinamico a una temperatura fija.

En cada iteracion de dicho procedimiento, una nueva solucion (x’) es seleccionada de forma
aleatoria de las vecindades de la solucion actual (x). El algoritmo de recocido simulado acepta
nuevas soluciones de acuerdo con dos criterios: i) si el valor de la funcion objetivo de la
nueva solucion es mejor, ii) si el valor de la funcion objetivo de la nueva solucion es peor, y
un valor aleatorio generado entre cero y uno es menor que la diferencia entre la solucion
actual y la nueva solucidn divido por la temperatura del sistema T. Al inicio del algoritmo, la
temperatura del sistema es ajustada en un valor TO. Este valor disminuye cada Ncool
iteraciones de manera proporcional a un factor de enfriamiento o, donde o« < 1. El Algoritmo

a continuacion resume el procedimiento de recocido simulado [33].
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Algorithm 2.1: Recocido Simulado
Input: Temperatura inicial 77, Temperatura final T'f, factor de
temperatura «, ciclos L
Output: Solucion S,
1 Sy = tnitializeSolution()

> while 7% > Tf do

3 fori«< 1 to L do

4 Seand = perturbation(S,e)

5 A= f(Sr:ami) - f(sact)

6 p= e~ T

7 if A<0orU(0,1) < pthen
8 ‘ Sa_(_-_t — S(,-a.mj

9 end if
10 end for
11 Ti=Ti*«

12 end while

2.4.2 Algoritmo de Evolucién Diferencial

Un algoritmo de evolucion diferencial (DE) es una técnica de optimizacion global que se
utiliza para encontrar soluciones aproximadas a problemas dificiles de optimizacion de tipo
continuo. Fue propuesto por Storn y Price en 1997 [34] y se ha convertido en una herramienta
ampliamente utilizada para abordar problemas de optimizacion en diversas disciplinas. Su
funcionamiento se describe en el algoritmo 2.2: Comienza con la generacion de la poblacion
inicial de tamafio NP en la linea 2. Después comienza el ciclo principal por un nimero

maximo de Gmax generaciones. Dentro del ciclo principal realiza las siguientes operaciones:

= Por cada uno de los individuos objetivo de la poblacion P; = {X1 ¢, X2 6, ., Xnp,g}
hara las siguientes operaciones:
o Mutacion. Usando al menos tres individuos aleatorios (X,1 ¢, Xy2,6, Xr26) Se
genera un individuo mutante denotado por V; ; (linea 6).
o Cruza. La cruza se realiza entre el individuo objetivo X; ; y V; ; para generar

el individuo de prueba U; ; (linea 8y 9).
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o Seleccion. Se compara la funcion de aptitud para los individuos objetivo X; ¢
y de prueba U;;. Si f(U;g) < f(Xic), entonces la solucion en el i-ésimo
individuo objetivo de la siguiente generacion es X;;41 = U;; 0 en caso

contrario X; s+1 = X; 6.

Algorithm 2.2: Differential Evolution Algorithm
Input: Scale Factor F', Crossover rate C'r, population size N P,
generations Gasax
Output: Population Fg,,
1 G=0
2 Py = initialize Population()
3 while G < G4y do

4 for i <1 to NP do

5 / /mutation

6 Vie =Xne+ F*(Xoe—Xae)

7 //Crossover

8 Ui = {tjg uig: - uig}

o o ?;:i(; if 'r*a..n.di((ﬁ): 1) <Crorj = jrand
HG x! o otherwise
 for j=1,2,...D

10 //Selection

11 if f(Uic) < f(Xig) then
12 ‘ Xig1 =Ug

13 else

14 ‘ X—g,(ﬁ;+1 = X—i,(;

15 end if

16 end for

17 G=G+1

18 end while
19 return Pg,,

Al alcanzar el nimero méaximo de generaciones G,,,, Se retorna la poblacion de la Gltima

generacion P;_ _ (linea 19).
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2.4.2.1 Operadores de Evolucion Diferencial

Los operadores se utilizan en un orden diferente al de los operadores tradicionales de
algoritmos genéticos. Primero, se debe calcular la mutacion; entonces, se debe ejecutar la

cruza.

Mutacién Rand/1. Rand/1 es una mutacion basica de las estrategias de mutacion mas

populares en Evolucién Diferencial (DE) [35]. Funciona de la siguiente manera:
Vie = Xr16 ¥ F * (K26 — Xr16) (2.8)

En la ecuacion (2.8), X;1 ¢, X;2,6, Xr2,6 representan tres soluciones aleatorias de la poblacion
en la generacion G, y V; ; representa una nueva solucion mutante. F es un parametro llamado

factor de escala.

Cruce binomial. Después de la mutacion, se realiza una operacion de cruce entre el vector

objetivo X;; y el vector mutante V;; para producir un vector de prueba U;; =
{ulg ufs, ..., uls}. Se utiliza principalmente el operador de cruce binomial, que se define
como:

Ui]:c; sirand;(0,1) < Cr or j = jrqna

ul, = (2.9)

x]. de otromodo

En la ecuacion (2.9), Cr € [0,1] representa la tasa de cruce y j,q.nq representa la diferencia

minima entre el vector objetivo X; ; y el vector de prueba U, ;.
2.4.2.2 Conversion de Variables Continuas a Binarias

Conversion de soluciones continuas a binarias. En un algoritmo DE tradicional, se genera
aleatoriamente un conjunto inicial de soluciones candidatas, cada una representada por un
vector continuo de una longitud igual al nimero total de elementos (N). En el trabajo de Ali
et al. [36] para calcular los valores de aptitud de estos individuos, sus valores continuos
(con_pop) se asignan a valores binarios (bin_pop) utilizando el valor continuo promedio de

cada solucién (Figura 2.2), como denota la ecuacion 2.11.
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- (0 L < Avg;
bin_pop: = con_pop]. v (2.11)
71 con_pop; = Avg;

Umbral
|

1 j n Avg; 1 Ji n
1 0.7 | 04 [ 05|02 03] 042 110 110 0
: 06 | 0.1 [ 0.7 ]| 08| 04 | 052 1|0 11 0
[ 09 | 0.7 [ 03 ]02]05] 052 1|1 010 0
: 02106 (07]04] 08| 054 011 10 1
PS101]06|04]08]|02] 042 011 011 0
N v J \ Y J
Representacion Continua Representacion Binaria

Figura 2.2. Mapeo de una solucion continua a binaria. Fuente [34].

2.4.3 EIl Algoritmo Evolutivo Multi-objetivo Basado en Descomposicion (MOEA/D).

El MOEA/D fue propuesto por Zhang y Li [37] este se basa en descomponer un problema
Multi-objetivo en un conjunto de sub-problemas escalares que MOEA/D optimiza en forma
simultanea. Sean 44, ..., Ay un conjunto de vectores de pesos y z* un punto de referencia. El
problema de optimizacion multi-objetivo se puede descomponer en N subproblemas de
optimizacion escalar, utilizando el enfoque de Tchebycheff y la funcion objetivo del j-ésimo

subproblema, de la siguiente forma:
9% (x|¥,z") = max (A]|f,() — 2} (2.12)

donde A/ = (Aj,...,lfn). MOEA/D minimiza estas N funciones objetivo en una sola
ejecucion. Un vecindario de vectores de peso A; esta definido como un conjunto de sus
vectores de pesos mas cercanos en (44, ..., Ay). Asi el vecindario del i-ésimo sub-problema
consiste en todos los sub-problemas con los vectores de pesos del vecindario de A;. La
poblacion esta compuesta de las mejores soluciones encontradas hasta el momento para cada
problema. z* representa el punto ideal, pero en el proceso de MOEA/D estéa conformado por

el mejor valor conocido para cada objetivo [38].
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MOEA/D funciona (Figura 2.3) de la siguiente manera:

1. Segeneran N subproblemas A basados en Cl,

2. Segenera una poblacion inicial con Nindividuos, un individuo por cada subproblema,
3. Se determina la dominancia de cada individuo mediante un ordenamiento no
dominado,

Se genera una nueva poblacion mediante operadores genéticos,

Se elige una nueva poblacién actual seleccionado individuos de las dos poblaciones,
Se elimina a los individuos dominados que exceden la poblacion de tamafio N ,

Si se cumple condicion de paro se termina el algoritmo, si no se pasa al paso 4,

© N o a &

Las mejores soluciones estan representadas por la poblacion actual.

4 Az Mejores 4 Az Soluciones gl Az

A3 soluciones | 15 aleatorias 25

’14 M GA ‘ o Ay

An_1 R An-1 An_1
Ay * Ay

! Q ®!

z* z" z

0. a) b) c)

Figura 2.3. Funcionamiento de MOEAD. a) Se generan los sub-problemas A. b) Se generan soluciones
aleatorias. ¢) Cada sub-problema se optimiza en forma simultanea.

*

2.4.4 Coevolucion Cooperativa (CC)

La coevolucion cooperativa es un proceso en el cual dos especies interacttan entre si de tal
forma que ambas resultan beneficiadas en la interaccion. Por ejemplo, regularmente las vacas
tienen ciertos problemas con parasitos como las garrapatas, pulgas y piojos, y esto representa
un problema. Pero entonces entran en accién las garzas que consumen estos parasitos,

dandose una interaccion llamada mutualismo donde ambos se benefician (Figura 2.4).

La idea principal de esta técnica es descomponer un problema de alta dimension en
subcomponentes de baja dimension y evolucionar estos cooperativamente por un namero
predefinido de ciclos. Un ciclo consiste en una evolucién completa de cada una de las
subpoblaciones por un nimero de generaciones establecido. La cooperacion ocurre cuando

se evaluan a los individuos, ya que es aqui en donde se lleva a cabo la interaccion entre los
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individuos de cada una de las especies. Al evaluar cada individuo o solucion, esta estara

formada por las distintas especies que coevolucionan.

'g' =7 f = Solucion

Figura 2.4. En coevolucidn cooperativa dos 0 mas especies interactian para beneficio mutuo.

La idea principal de un algoritmo con coevolucidn cooperativa es la siguiente:

Una especie representa un subcomponente de una solucién potencial.

Las soluciones completas se obtienen de la union de miembros representativos de
cada especie.

La asignacion de crédito a nivel especie se define en términos del resultado de la
colaboracion entre especies.

Cuando se requiere, el nimero de especies evoluciona por si misma.

La evolucién de cada especie es manejada por un algoritmo evolutivo.

El primer marco de trabajo de coevolucion cooperativa (CC) fue propuesto por Potter y De

Jong [39], y en el trabajo de Yang et al. [40] se propone un resumen del marco de trabajo de

CC:

Descomponer el vector objetivo en m subcomponentes de menor dimensién.

Iniciar un indice i=1 para comenzar un nuevo ciclo.

Optimizar el i-ésimo subcomponente con un cierto algoritmo evolutivo por un
numero predefinido de evaluaciones de fitness (FE).

Si i < m entonces volver al paso 3.

Parar si el criterio de parada es satisfecho, en caso contrario volver al paso 2 para

comenzar otro ciclo.

En el trabajo de Antonio y Coello [41] trasladan lo utilizado por Potter y De Jong [39] en

algoritmos LSGO al area de los algoritmos de optimizacion multi-objetivo de gran escala

(LSMOPs). Recordando que los problemas que presentan cientos de variables de decision se

les considera de gran escala, los algoritmos basados en CC tienen buenos resultados, pero

fallan cuando el conjunto de variables es no separable. Por tal motivo, Antonio y Coello [41]
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utilizan una estrategia de crear subgrupos llamados especies, cada subgrupo estara asociado
a un namero m de variables de decision seleccionadas de manera aleatoria. De forma que se
tienen D variables de decision, dividido en S subgrupos de tamafio m por lo cual podemos
decir que D=mxS. Cada subgrupo S tiene un nimero NP de individuos como se puede

observar en la figura 2.5.

[ T ] D variables de decisién

HEEEE

s —m .

70 OC-T10 or-T1o S Subcomponentes (especies) con m
\ variables de decision.

NP individuos

Especies 1 Especies 2 Especies $

Figura 2.5. Generacion de S subgrupos (especies) y su poblacion. Fuente: [41]

Una vez que las subpoblaciones han sido creadas para cada especie, se inicia un nimero de
ciclos donde cada especie evoluciona de forma independiente. La colaboracion se dara en
cada generacion de la siguiente forma: En la primera generacidn se evaluaran las soluciones
gue estaran compuestas por un representante de cada especie elegido de forma aleatoria. Esta
evaluacion se hara usando las funciones objetivo y dicho resultado sera devuelto a cada
representante, para asi obtener su aptitud y saber qué tan buena fue su colaboracién.

A partir de la segunda generacion se crearan soluciones mediante la combinacion de un
representante de cada especie. Este sera seleccionado de forma aleatoria del mejor nivel de
individuos no dominados de cada especie. Al evaluar cada solucion, el resultado es devuelto
a cada individuo que lo compone para saber su aptitud respecto a su colaboracion. Esto
seguira por varias generaciones hasta que se cumpla una condicién de paro, que suele ser un
namero determinado de ciclos. Al final, se aplica un ordenamiento basado en dominancia a

los mejores niveles de cada subpoblacion para obtener el conjunto final de soluciones.
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2.5 Toma de Decisiones

Es un proceso de aprendizaje natural o estructurado mediante el cual se tiene que elegir entre
dos 0 més alternativas de solucidn que ayuden a resolver una problematica especifica que se
le presenta a una o varias personas, que es 0 son conocidas comdnmente como tomadores de
decisiones. Tenemos que para poder tomar una buena decision es necesario tener la
informacidn necesaria con la finalidad de poder visualizar los posibles escenarios y
contemplar asi el impacto positivo, el riesgo y las consecuencias que trae consigo esta
decision [42]. Para tomar una decision, no importa su naturaleza, es necesario conocer,
comprender, analizar un problema, para asi poder darle solucion; en algunos casos por ser
tan simples y cotidianos, este proceso se realiza de forma implicita y se soluciona muy
rdpidamente, pero existen otros casos en los cuales es necesario realizar un proceso mas

estructurado que puede dar mas seguridad e informacion para resolver el problema.

Para hacer el analisis y la evaluacidn de las carteras generadas se realiza de manera subjetiva,
es decir, que se pueden emitir opiniones, juicios, prioridades, etc. del DM, los cuales
representan las necesidades especificas de una organizacion, lo cual se conoce como
preferencias. Por lo que podemos definir como proceso de toma de decisiones a la situacion
en la cual el tomador de decisiones tiene que decidir cual o cuales son las carteras que se
apegan fielmente a sus preferencias. Lo que implica que para tomar una decision se necesita

tener al menos dos soluciones para poder discernir cuél es la mejor alternativa. [42].
2.5.1 Modelos de Preferencia

Son modelos que ayudan a determinar cual es la alternativa que se adapte a las, metas,
objetivos, deseos del DM tanto como sea posible [42]. Por esta razon, el DM es el actor
central que existe en todo problema de decision, ya que el modelo preferencial expresa las
necesidades. EI DM cuenta con un sistema de preferencias, el cual representa con valores las
prioridades, metas, objetivos, deseos, etc. Las cuales impactan de manera directa en la
seleccidn de atributos, ponderandolos de manera subjetiva, esto tiene impacto en el proceso
de solucién. Segun Coello [43] y Wang et al. [44] algunos de los modelos de preferencias

utilizados en el campo de la optimizacion son:
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e Metas.

e Pesos.

e Funciones de utilidad.

¢ Relaciones de preferencia.

e Relaciones de superacion (outranking).
e Vectores de referencia.

e Logicadifusa
2.5.2 Conceptos Basicos de Outranking

El concepto de outranking esta ligado al campo de la Toma de Decisiones Multicriterio
(MCDA). Esta es alternativa a opciones como las Funciones de Utilidad de uso frecuente en
MCDA. El outranking representa un modelo de preferencias integral basado en relaciones de
outranking. Donde se busca comparar dos opciones a’ y a basado claramente en las
preferencias de un decisor (DM) con la siguiente afirmacion “a’ es al menos tan buena como
a” (a'Sa). La confirmacion de la afirmacion a’Sa puede estar respaldada por
a'Ara (a’domina a a) pero otros argumentos validos pueden usarse. La construccion de una
relacion de outranking significa enriquecer la dominancia de manera que se facilite la

solucion de un problema de decision [45].
2.5.2.1 EIl Concepto de Outranking
Outranking es un modelo de preferencias integrales con las siguientes consideraciones:

i.  Unconjunto A de potenciales acciones,
ii.  Unafamilia F de n criterios gj,
iii.  Laimprecision, incertidumbre o inexacta determinacion de las funciones puede llevar
a juzgar prematuramente: indiferencia o preferencia estricta de a’ sobre a y
iv.  Se debe considerar un nivel integral en la comparacion de a’ y a basado en gj(a’) y
gj(a). El modelo integral no pretende ser un modelo detallado de preferencias, pero

si uno que refleje las preferencias de un decisor [46].
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2.5.2.1.1 El Concepto de Outranking: Restringido al j-ésimo Criterio

Cada criterio g; € F es posible asociarlo a una relacion outranking restringida S;. Por
definicion S; es una relacion binaria: a'S;a es valido si los valores de las funciones g;(a") y
gj(a) dan un argumento lo suficientemente sdlido para considerar verdadera la siguiente

declaracion: a’ con respecto al j-ésimo criterio solamente, es al menos tan buena como a.
2.5.2.1.2 El concepto de Outranking: Nivel de Preferencias Integrales

Tomando en cuenta en cuenta toda la familia de criterios, es posible definir una relacion de
outranking integral S. Por definicion S es una relacion binaria: a’Sa es valida si los valores
de las funciones g(a') y g(a) dan un argumento suficientemente solido para considerar
verdadera la siguiente declaracion: a’ con respecto a los n criterios, es al menos tan buena

como a.
2.5.2.2 Conceptos para Construir Relaciones de Outranking

La expresion formal y aun la naturaleza de las condiciones que deben ser satisfechas para
validar la afirmacion a'Sa puede estar influenciada por muchos factores. Los més

importantes son:

e El grado de significancia de los criterios tomados en cuenta en F,

e La naturaleza de los conceptos basicos usados: concordancia, discordancia, tasa de
sustitucion, intensidad de preferencia, etc.,

e Lainformacion entre criterios requerida,

ey (iv) lasolidez de los argumentos requeridos: El argumento més solido que podemos
imaginar para validar a’Sa es a’Apa (a’dominaa a), pero argumentos débiles pueden

ser suficientes. Por lo cual S es mas versatil que 4.

La variedad de opciones que pueden existir para cada uno de los criterios expuestos indica
gue no existe una forma mejor y Unica de formular condiciones para validar la afirmacién
a'Sa. Por lo cual los métodos ELECTRE son una forma particular de formular condiciones
para validar la afirmacién a’Sa, con el fin de construir relaciones de outranking en las que

estos estan basados.
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Por lo que los métodos ELECTRE se basan primordialmente en las siguientes condiciones
para los factores antes mencionados:
e El grado de significancia de cada criterio g; se refleja mediante dos umbrales
indiferencia q; y preferencia p;,
e Los conceptos basicos utilizados son los de concordancia y discordancia,

e Lainformacion entre criterios es sintetizada por dos tipos de datos: para cada criterio

gj, su coeficiente de importancia k; y su umbral de veto v;,

e Conrespecto a la solidez de los argumentos, se han elegido dos modelos para expresar
la solidez de las relaciones de outranking: El primero de forma nitida por medio del
conjunto r (1, 2, ..., r). El segundo de forma difusa denotado por el par ordenado

o(a’,a) (0 <o(a’,a) <1) llamado indice de credibilidad.
2.5.2.3 Criterio de Concordancia.
Por definicion el j-esimo criterio esta en concordancia con la afirmacion a’'Sa si y solo si
a's;a.

a'Siasiysolosi gj(@) = g;j(a) — q; (2.16)

Al subconjunto de todos los criterios de F que estan en concordancia con la afirmacion a'Sa
se le llama coalicién de concordancia y es denotada por C(a’'Sa)
2.5.2.4 Criterio de Discordancia.
Por definicion el j-esimo criterio esta en discordancia con la afirmacion a’'Sa si y solo si

!
ana.

aP;a’siysolosi g;j(a) = g;(a’) + p; (2.17)

Al subconjunto de todos los criterios de F que estan en discordancia con la afirmacion a’Sa

se le llama coalicion de discordancia y es denotada por C(aPa’)

Derivado de las definiciones anteriores tenemos que:
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C@a'Sa)ynC(aPa’)=0yC(a'Sa)uC(aPa’) c F (2.18)

Y enfatiza que: C(a’'Sa) U C(aPa') # F
2.5.2.5 Criterio de Preferencia Débil.

La union de las dos coaliciones no es igual a F y solo existe un criterio que no es ni

concordante ni discordante con la afirmacion a’Sa y es el caso donde:
Siysolosi gj(a) —p; < gj(a’) <g;(a) —q;, (p; >q;)

El subconjunto de F que satisface la Gltima condicion esta denotada por C(aQa"). El j-esimo
criterio pertenece a C(aQa’) siy solo si aQ;a’, la relacion binaria Q; modela la preferencia
débil restringida al j-esimo criterio. Con lo mencionado anteriormente cada par ordenado

(a,a") se asocia a una particion de F en tres subconjuntos [46].
C(a'Sa),C(aPa’),C(aQa") (2.19)

2.5.3 indice de Credibilidad; Determinando la Solidez de a'Sa

Con lo mostrado en la seccién anterior sabemos que al afirmar que la opcion a’ es al menos
tan buena como a existen criterios que estan en concordancia, discordancia y en ninguno de
los dos anteriores. Por lo cual es necesario poder calcular el indice de credibilidad a(a’, a).
El indice de credibilidad mide la solidez de la afirmacion “a’ es al menos tan buena como a”
[47]. El valor de o(a’, a) es fundamental para determinar las relaciones de outranking. En
los métodos ELECTRE, la confirmacion de la afirmacién a’Sa depende de las siguientes dos
condiciones: (i). si la union de los criterios a favor de tal aseveracion es lo suficientemente
fuerte para apoyarla; este valor se conoce como indice de concordancia y se representa como
c(a’, a); y (ii) si al aprobar tal asercién no se genera un desacuerdo bastante fuerte por parte
de los criterios que no estan de acuerdo con dicha afirmacion; este valor se conoce como

indice de discordancia y se expresa como d;(a’, a).
2.5.4 Indice de Concordancia

Para calcular el indice de concordancia tenemos:
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Ykjcj(a',a)

donde
( 1, si a'Sja
ga@,ay={ & e o
Pi*9,(@)=9/@ 1 otro caso
pj—q;

2.5.4.1 Indice de Discordancia

El indice de discordancia para cada criterio g; se define como:

0, siVi(a',a) < p;
di(a',a) = {% Sip; <Vi(a,a) <v; (2.22)
1 ,Si Vj(a’, a) > v
donde
Vi(a',a) = gj(a) — g;(a’) (2.23)

Con los indices de concordancia (2.21) y discordancia (2.22) podemos ahora calcular el
indice de credibilidad (2.20):

c(a',a), sidj(a’,a) < c(a’,a)

o(a',a) = , 1-dj(a’,a) (2.24)
C(a ’ a) ' de(a’,a)>c(a’,a) m

2.5.5 Relaciones de Outranking

El modelo de relaciones de outranking propuesto por Fernandez et al. [48] esta basado en las
relaciones de preferencia planteadas por Roy [49]. EI modelo determina la calidad de las
soluciones utilizando la dominancia de Pareto y las relaciones de outranking, las cuales
proporcionan una mayor capacidad discriminatoria. La relacion de superacion entre un par
de soluciones establece el grado de credibilidad de la afirmacion “x es al menos tan buena
como Yy”, denotado por o(x,y). Este valor puede calcularse mediante algunos métodos
reportados en la literatura, por ejemplo, ELECTRE ([49], [50]) y PROMETHEE [51].

También con las relaciones de outranking se generan relaciones mas complejas como las de
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Fernandez et al. [48]. EI modelo establece para cada par de soluciones (x, y) alguna de las

relaciones de preferencia listadas:

1. Preferencia estricta (xPy). Representa la situacion donde el DM tiene claras y bien
definidas razones para justificar la eleccion de x sobre y. Para que se establezca una

relacion de preferencia estricta se debe cumplir al menos una de sus condiciones;

2. Indiferencia (xly). Esta relacion representa la situacion en la cual el DM tiene claras
y positivas razones que justifican una equivalencia entre x e y. La indiferencia se

cumple cuando las dos condiciones que la representan se satisfacen;

3. Preferencia débil (xQy). Modela la situacion donde el DM duda entre xPy y xly.

Esta relacion es consecuencia de la conjuncion de las condiciones que la representan;

4. Incomparabilidad (xRy). Simula la situacion en la cual el DM percibe un alto grado
de heterogeneidad entre x e y, pero no puede expresar una preferencia a favor de

alguna de ellas;

5. k-preferencia (xKy). Representa la situacion donde el DM duda entre xPy y xRy.

Esta relacion se cumple si las tres condiciones que la identifican se satisfacen.

2.6 Conceptos de Imprecision e Incertidumbre

Segln Smets [52] la incertidumbre es una propiedad que resulta de la falta de informacion
acerca del mundo para decidir si una afirmacion es verdadera o falsa. La incertidumbre es el
conocimiento parcial del verdadero valor de los datos. La incertidumbre conduce a la
ignorancia. Esto es esencialmente, si no es que siempre, una propiedad epistémica causada
por la falta de informacidn. La mayor causa de incertidumbre es la imprecision. Segun Smets
[52] la imprecision es una propiedad de la informacion misma. La imprecision puede ser
caracterizada por una presencia o ausencia de un error. Algunos aspectos de la imprecision
sin error son informacion: ambigua, aproximada, difusa, perdida e incompleta. Algunos
aspectos de la imprecisién con error son la informacion: incorrecta, inexacta, invalida,
distorsionada, sesgada, sin significado y sin sentido. Smets [52] menciona que la imprecision
es un componente de la informacién, mientras que la incertidumbre resulta de no poder

determinar si algo es verdadero o falso. A menudo la imprecision causa incertidumbre. Para
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ilustrar la diferencia entre incertidumbre e imprecision, consideremos las siguientes dos

situaciones:

1. Juan tiene al menos dos hijos, de eso estoy seguro.
2. Juan tiene tres hijos, pero de eso no estoy seguro.

En el primer caso, el nimero de hijos es impreciso, pero cierto. En el segundo caso, el nimero
de hijos es preciso, pero es incierto. Ambos aspectos pueden coexistir, pero son diferentes.
A menudo, informacion menos precisa puede ser establecida con més certeza e informacion
mas precisa puede ser establecida con menos certeza. Aunque los métodos de superacion
modelan de una forma integral las preferencias de un decisor, atn hay detalles que considerar.
Uno de ellos es la incertidumbre provocada por la imprecision de los datos. El decisor quizas
no pueda determinar con precision un valor determinado para criterios, indiferencias,
incomparabilidad, umbrales, etc., lo cual le provoca incertidumbre. Pero, por otro lado, puede
ser capaz de determinar intervalos que le generen mas confianza y certeza. Tomando el
ejemplo de los automdviles y su matriz de preferencias, el decisor tiene problemas para
establecer un valor preciso de su valoracion para cada atributo, los valores puntuales que ha
proporcionado son para el menos certeros y que le generan incertidumbre (Tabla 2.1).

Tabla 2.1. Ejemplo de la valoracién de opciones de automoviles

Opcién/Criterio  Precio Estética Seguridad
Autol 230000 7 7
Auto? 240000 9 8
Auto3 260000 8 9

La tabla 2.2 podemos observar los pesos que ha designado para el coeficiente de importancia
en formato de intervalo. Esto con el fin de establecer pesos que reflejen la imprecision del

DM, pero que le dan mas certeza de que el proceso llegara a un mejor resultado.
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Tabla 2.2. Se establece el valor de k; con un formato de intervalo.

Opcion/Criterio = Precio Estética Seguridad

k:

) [0.6, 0.8] [0.85, 0.9] [1, 1]

En la seccidn 2.6.1 del presente documento se describe la forma en que se maneja el modelo
de intervalos el cual tiene una serie de operaciones aritméticas y l6gicas que permite tener un
manejo sencillo de la imprecision. Esto permite al decisor establecer los intervalos en las
cuestiones donde tengo incertidumbre. Por ejemplo, los parametros que utiliza la técnica de
outranking ELECTRE. Pero esto no esta limitado solo a esto, puede utilizarse también para
describir el problema de optimizacion y pardmetros imprecisos de algoritmos de

optimizacion ya establecidos.

2.6.1 Intervalos

Un namero de intervalo es un rango de valores que se encuentran entre dos limites. Los
numeros de intervalo son una manera facil de modelar la imprecision derivada de mediciones
inexactas o la variabilidad de los juicios y creencias del DM. Los nimeros de intervalo son
una extensiéon de los numeros reales y un subconjunto R [53]. La representacion de los
nimeros de intervalo son en negrita y cursiva, por ejemplo, E = [E,E] donde E y E
corresponden a los limites superior e inferior. Entre varias operaciones para manejar nimeros
de intervalo, solo subrayamos la operacion de suma (aritmética) y las relaciones de orden,
definidas a continuacion. Sean D = [D,D] y E = [E,E] dos nimeros de intervalo. Las

operaciones aritméticas basicas se definen como:

D+E=[D+E,D+E] (2.25)
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Si D es un ndmero real:

D-E=[D-ED-E] (2.28)

2.7 Estado del Arte de los Frameworks de Hiperheuristicas

Los frameworks de hiperheuristicas son herramientas fundamentales para el disefio y la
comparacion de estrategias de optimizacion que combinan diferentes heuristicas. Estos
frameworks proporcionan una plataforma estandarizada que facilita el desarrollo de
algoritmos complejos, permitiendo la implementacion y comparacién de heuristicas de bajo
nivel sin preocuparse por los aspectos especificos del problema. En este estado del arte, se
presentan los frameworks mas relevantes utilizados en el desarrollo de hiperheuristicas, junto

con una tabla comparativa que resume sus principales caracteristicas.

2.7.1 Descripcion de los Frameworks de Hiperheuristicas
Hyperion

Hyperion es un framework orientado a la implementacion de hiperheuristicas recursivas que
permite la seleccion y generacion adaptativa de heuristicas de bajo nivel (LLHSs). Su principal
caracteristica es el uso de mecanismos recursivos que adaptan la seleccién de heuristicas en
funcién del rendimiento obtenido en iteraciones previas [54]. Este enfoque le permite refinar
sus decisiones heuristicas y adaptarse dindmicamente a cambios en el problema, lo cual es
beneficioso en entornos donde la naturaleza del problema es cambiante.

HyFlex

HyFlex fue desarrollado como una plataforma flexible para implementar y evaluar
hiperheuristicas a través de diversos dominios de problemas de optimizacion combinatoria
[55]. Disefiado inicialmente para el Cross-domain Heuristic Search Challenge (CHeSC) en
2011, HyFlex ofrece una interfaz comin que facilita la comparacion y evaluacién de
estrategias de hiperheuristicas sin necesidad de conocimientos profundos sobre los problemas
especificos [56]. HyFlex ha sido aplicado a problemas como MAX-SAT, Bin Packing, TSP
y programacion de horarios de personal.
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ParHyFlex

ParHyFlex es una extension de HyFlex que incorpora capacidades de procesamiento paralelo
para mejorar la eficiencia en la seleccion y aplicacion de heuristicas [57]. Al permitir la

evaluacion simultanea de diferentes estrategias heuristicas.
EvoHyp

EvoHyp se centra en la aplicacion de algoritmos evolutivos para la generacion y seleccion
de heuristicas. Este framework permite automatizar la composicion de hiperheuristicas
adaptativas, mejorando el proceso de busqueda mediante la evolucion continua de heuristicas
en funcion de su rendimiento [58] EvoHyp es ideal para problemas de optimizacion

combinatoria y permite explorar un espacio de busqueda amplio con principios evolutivos.
hMod

hMod enfatiza la modularidad y flexibilidad para integrar componentes heuristicos. Este
framework permite ensamblar algoritmos de hiperheuristicas de forma detallada y utiliza un
enfoque orientado a objetos que facilita la experimentacion con diferentes combinaciones de
heuristicas [59]. La modularidad del framework permite una adaptacion répida a las
caracteristicas del problema y facilita el disefio detallado de hiperheuristicas.

HH-DSL

HH-DSL utiliza un lenguaje especifico de dominio (DSL) que permite definir y aplicar
hiperheuristicas de manera intuitiva, simplificando el proceso de programacién y reduciendo
la complejidad del desarrollo de hiperheuristicas [60]. Este framework facilita el prototipado
rapido y la experimentacion, siendo ideal para investigadores que desean probar diferentes

estrategias sin necesidad de profundizar en los aspectos técnicos de bajo nivel [61].
MatHH

MatHH es un framework que integra técnicas matematicas para optimizar la seleccion y
aplicacion de heuristicas [62]. Utiliza modelado matematico para mejorar el rendimiento de
los algoritmos de hiperheuristicas, facilitando la seleccidn de heuristicas mas adecuadas para
problemas especificos. La arquitectura modular de MatHH permite una facil integracion de
nuevos operadores matematicos, lo que lo hace flexible para diferentes tipos de problemas.
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Presente investigacion

EL HH-Framework de la presente investigacion se centra en la creacion y aplicacion de
hiperheuristicas adaptativas para problemas continuos y binarios. Utiliza un proceso de
seleccion basado en métricas de la poblacion, como la métrica PCArea desarrollada en esta
investigacion, que ha demostrado buen rendimiento frente a otras métricas como IGD y HV.
Este framework permite la integracion de preferencias del decisor. Ademas, el framework
aborda problemas de gran escala mediante coevolucion y descomposicion en subproblemas,
haciéndolo altamente adaptable y versatil para diferentes tipos de optimizacion.

Ventajas de HH-Framework frente a otros frameworks:

= Muchos objetivos: A diferencia de la mayoria de los otros frameworks, HH-
Framework maneja eficientemente problemas con muchos objetivos mediante la
descomposicion en subproblemas y el esquema de Tchebycheff.

= Gran escala: HH-Framework utiliza técnicas de coevolucion para dividir los
problemas en subproblemas mas manejables, lo que lo hace efectivo para problemas
de gran escala, a diferencia de frameworks como HyFlex y MatHH que no se centran
en esta caracteristica.

= Preferencias del decisor: Ofrece una integracion directa de las preferencias del
decisor, utilizando operadores de seleccion basados en preferencias, lo cual no esta
presente en otros frameworks, destacando su utilidad en aplicaciones personalizadas.

= Manejo de imprecision: A diferencia de otros frameworks que requieren valores
exactos, HH-Framework puede manejar la imprecision usando intervalos, lo cual es

util para problemas donde los datos son inciertos o imprecisos.

La Tabla 2.3 muestra una comparacion entre los distintos frameworks de hiperheuristicas
encontrados en el estado del arte y el presente trabajo. Esta tabla destaca las caracteristicas
del HH-Framework frente a los demas en caracteristicas como muchos objetivos, gran

escala, preferencias e imprecision.
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Lo Aplicaciones y Casos de o Arquitectura Muchos Gran . L .
Framework Descripcion General ko Caracteristica Destacada Modular Objetivos Escala Preferencias | Imprecisién | Referencias
Hyperion Herramienta para desarrollar Problemas de optimizacién | Mecanismo recursivo para si No No No No Swan et al.
P! hiperheuristicas recursivas. combinatoria. refinamiento adaptativo. (2011) [54]
Plataforma flexible para
implementar y evaluar MAX-SAT, Bin Packing, Soporte multi-dominio para . Ochoa et al.
HyFlex hiperheuristicas en maltiples TSP, VRP, etc. benchmarking. Si No No No No 2012 [55]
dominios.
Framework que usa un lenguaje L L
especifico de dominio (DSL) para Problem_as de pragramacién | DSL para s_|rnp||f|car I? . Coraetal.
HH-DSL A L de horarios, ruteo y programacion y prototipado Si No No No No
facilitar la creacion de asignacion rapido de heuristicas (2013) [60]
hiperheuristicas. g ’ p '
Extension de HyFlex con Programacién de horarios Exploracién simultanea de Onsem
ParHyFlex capacidades de procesamiento problemas de asignacion. estrategias heuristicas. Si No No No No &Demoen
paralelo. (2013) [57]
Framework especializado en el uso | Problemas de optimizacién | Integracién de principios . Pillay &
EvoHyp : . X . - Si No No No No Beckedahl
de algoritmos evolutivos. combinatoria (COPs). evolutivos.
(2017) [58]
Framework orientado a la Problemas de programacion Im_plementamon. quentada a
: . L ) objetos para facilitar la . Urra et al.
hMod modularidad para integracion de horarios, ruteo y construccion de algoritmos Si No No No No (2019) [59]
flexible de heuristicas. asignacion. g
detallados.
Framework basado en técnicas L . Integracion de técnicas
MatHH matematicas para resolver Programacion de horarios, matematicas en la seleccion de Si No No No No Cruz-Duarte et
L problemas de ruteo. P al. 2022 [62]
problemas de optimizacion. heuristicas.
aHelEzzgg:ﬁep;raelr?]:g:}zgggsc'on Y| Problemas continuos Seleccion adaptativa de LLHs Presente
HH-Framework p P (DTLZ, WFG) y problemas | mediante métrica innovadora Si Si Si Si Si

adaptativas para optimizacion
continua y binaria.

binarios (PSP).

(PCArea), integracion de DE.

investigacion
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3 Metodologia

En este capitulo se describe la metodologia utilizada en la presente investigacion para
construir un framework de software para hiperheuristicas (HH-Framework). El capitulo esta
organizado de la siguiente forma: Descripcion de la metodologia del proyecto de
investigacion (seccion 3.1), el framework de software para hiperheuristicas y su arquitectura
(seccidn 3.2). A partir de la seccion 3.3 se describen algoritmos principales que se encuentran
en el HH-Framework, por ejemplo: Indicadores (seccién 3.4), heuristicas de bajo nivel

(seccion 3.5) y finalmente los algoritmos hiperheuristicos (seccién 3.6).

3.1 Descripcion de la Metodologia

En el ambito de la optimizacién y la resolucion de problemas complejos, las hiperheuristicas
han surgido como una poderosa herramienta para abordar problemas de diversa naturaleza.
Estas técnicas, que operan a un nivel superior a las heuristicas convencionales, ofrecen la
capacidad de adaptarse dindmicamente a diferentes contextos y problematicas, brindando
soluciones eficientes y flexibles. Sin embargo, el disefio y la implementacion de
hiperheuristicas efectivas requieren un enfoque estructurado y sistematico. Es en este
contexto que surge la necesidad de desarrollar frameworks especificos que guien el proceso
de creacion y evaluacion de estas técnicas. Un framework de hiperheuristicas proporciona un
marco de trabajo que facilita la conceptualizacion, el desarrollo y la evaluacion de nuevas

estrategias de busqueda.
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En la figura 3.1 se observa el diagrama a blogues que describe de manera detallada los pasos
fundamentales para la creacion del framework de hiperheuristicas HH-Framework. Cada
etapa del proceso juega un papel fundamental en la construccion de un marco sélido y
efectivo para el desarrollo de nuevas técnicas de optimizacidn basadas en hiperheuristicas.

Diseno estructural del
framework de ;Objetivos
software para alcanzados
hiperheuristicas (HH- ?
Framework)

Seleccion de
componentes

Analisis de )
- Implementacion de los resultados Actualizacion y
Revision componentes del HH- mejoras de los

bibliografica Framework basado en componentes del
el disefio estructural HH-Framework

Planteamiento
inicial: Definicion
del problema,
objetivos e
hipétesis.

Evaluacion y :
validacion Investigacion
concluida

Figura 3.1. Diagrama a bloques de la metodologia de investigacion, etapa inicial (verde), etapa intermedia
(azul) etapa final (marron).

A continuacion, se presenta una breve descripcion de los pasos incluidos en el diagrama:

Etapa inicial. En esta etapa inicial, se identificé y especificd claramente el problema de
investigacion, los objetivos que se buscaban en la investigacion y la hipotesis de

investigacion:

¢ Revision bibliogréafica. Se llevo a cabo una exhaustiva busqueda de la literatura
relacionada con hiperheuristicas y técnicas de optimizacién similares. De esta
revision surgieron componentes basicos que poseen las hiperheuristicas y que
sirvieron para el disefio de clases y estructuras de datos con el fin de aumentar la
productividad en el momento de generacion de nuevas hiperheuristicas.

e Seleccién de componentes. En esta fase, se eligen los componentes basicos que
conformaran el framework de hiperheuristicas, como operadores de busqueda,

funciones de evaluacién y métodos de seleccion.

Etapa intermedia. En esta etapa basado en andlisis previo se propuso el disefio estructural

del framework y la estrategia de implementacion:
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Disefio estructural del framework de software para hiperheuristicas. Se definio
la arquitectura y la estructura general del framework, especificando como interacttian
los diferentes componentes y como se integran en un sistema coherente basado en
principios de la programacion orientada a objetos (P.O.0).

Implementacion. En esta etapa se procede a la implementacion del framework,
desarrollando los algoritmos (heuristicas de bajo nivel e hiperheuristicos) y
funcionalidades necesarias. Posteriormente, se realizan pruebas de software

necesarias para identificar posibles errores de cddigo y funcionamiento.

Etapa final. Una vez que se tuvo el framework implementado se utilizé una metodologia de

investigacion y desarrollo iterativa, entregando en cada iteracion una version funcional del

framework en forma incremental:

Evaluacion y validacion. En esta etapa se evalta los algoritmos hiperheuristicos
generados en el framework utilizando conjuntos de datos de prueba y comparandolos
con sus heuristicas de bajo nivel y otros algoritmos. Esta evaluacion proporciona
informacidn valiosa sobre la eficacia y la generalidad del framework en diferentes
dominios de aplicacion.

Analisis de resultados. En esta etapa se analizan los resultados obtenidos y se evalla
si han aportado al cumplimiento de los objetivos planteados en la investigacion. Si
estos resultados cubren todos los objetivos se puede dar por concluida la
investigacion, en caso contrario se debe trabajar en los objetivos restantes, y en las
mejoras e innovaciones encontradas en el proceso de investigacién y actualizar el
framework.

Actualizacion y mejoras. Si aun no se alcanzan los objetivos, se deben generar
nuevos componentes para el framework que puede incluir nuevos algoritmos de
hiperheuristicos LLH, ademas de componentes necesarios que permitan la interaccion
entre las distintas clases. Una vez hechas las mejoras y las actualizaciones en el
framework se pueden volver a evaluar y validar con disefios experimentales

regresando a la evaluacién y validacion del framework.
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3.2 Framework de Software para Hiperheuristicas (Hyper-Heuristic Framework)

Los algoritmos con un enfoque hiperheuristico consideran la busqueda de las mejores
heuristicas que puedan resolver un problema. Segun Burke et al. [64] una forma simple de
entenderlo es la mostrada en el Algoritmo 3.1:

Algorithm 3.1: Algoritmo Hiperheuristico simple

1 if problemType(P)==p1 then

2 | apply(heuristicl,P)

3 else

4 if problemType(P)==p2 then
5 ‘ apply (heuristic2,P)

6 else

.

8 end if

9 end if

Como lo plantea [64] si un algoritmo es capaz de saber a qué tipo de problema se enfrenta,
lo més adecuado seria utilizar una estrategia (algoritmo, heuristica, etc.) que pueda tratar con
él, que tenga buenos resultados o fortalezas ante este. Es decir, no busca la mejor solucion
para el problema, sino el mejor algoritmo. Mientras que el enfoque metaheuristico se lleva a
cabo en el dominio de las soluciones, el hiperheuristico lo hace en el dominio de las (meta)
heuristicas. Al momento de crear algoritmos, el poder tener un marco referencia o reutilizar
componentes de software que ya hayan sido probados y utilizados permite la creacion de
nuevos algoritmos de una forma mas agil. Por lo cual, contar con Framework de Software
para la programacion de hiperheuristicas permite al investigador concentrarse en lo mas
importante al momento de proponer y llevar a cabo este tipo de algoritmos. Con eso en mente
se ha disefiado una arquitectura de software para la creacion de un Framework de Software
para Hiperheuristicas llamado Hyper-Heuristic Framework (HH-Framework). La propuesta

tiene las siguientes caracteristicas técnicas:

Lenguaje de programacion. El lenguaje de programacion para codificar el HH-Framework

es el lenguaje C++.

Paradigma de programacion. El paradigma utilizado es la programacion orientada a

objetos (POO) en conjunto con los conceptos de S.O.L.1.D.
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Problemas. HH-F considera los siguientes problemas estandar y especificos como parte del

Framework:

DTLZ Benchmark. Este benchmark que contiene 9 problemas de tipo continuo
(DTLZ1, DTLZ2, ..., DTLZ9) que tienen la cualidad de ser escalables tanto en
variables de decision como en objetivos. Siete de ellos no manejan restricciones,
mientras que dos de ellos si las manejan. HH-F solo considerara los problemas sin
restricciones DTLZ1 hasta DTLZ7 [63].

WFG Benchmark. El conjunto de problemas WFG (de Walking Fish Group) es un
conjunto de benchmarks disefiado para evaluar algoritmos de optimizacion multi-
objetivo. Estos problemas son utilizados cominmente en la investigacion para
evaluar y comparar el rendimiento de algoritmos de optimizacién multi-objetivo en
términos de convergencia y diversidad de soluciones. HH-F considera como
problemas objeto de estudio los problemas de tipo continuo WFG1 hasta WFG9 [65].
Problema de seleccion de proyectos (PSP). Problema de optimizacion de tipo
combinatorio que esta sujeto a una serie de restricciones y puede ser mono y multi-

objetivo, y de gran escala [26].

Poblacion. Representan las soluciones de la hiperheuristica.

Meétodo de seleccion. La forma en que se elige la LLH que se aplicara.

Heuristicas de bajo nivel (LLH). Algoritmos que se encuentran en el nivel del problemay

que son utilizados por la hiperheuristica. HH-Framework considera las siguientes heuristicas

de bajo nivel (LLHs) como parte del framework las cuales tienen cualidades para enfrentar

algunas caracteristicas presentes en los problemas (preferencias, incertidumbre, muchos

objetivos y gran escala):

MOSA/D
MOSA/D-O
MOSA/D-O-II
CO-MOSA/D
MOSA/D-PSP
MOSA/D-O-PSP
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= MOSA/D-O-1I-PSP
= CO-MOSA/D-PSP
= FDEA-I

= FDEA-I

Conjunto de LLHs. Todas las heuristicas contempladas para resolver el problema.

Indicador de desempefio de las poblaciones. El uso de indicadores permite medir el trabajo
realizado por cada LLH. HH-F considera para analisis del desempefio de las poblaciones de
LLHs:

= |GD - Distancia generacional invertida

= AverageDominance — Dominancia promedio de una poblacion sobre otra.
= PCArea — Parallel cordinate area

» PR - Regio6n de preferencia.

= HV - Hipervolumen.

= Distancia euclidiana (Minima, Mediana y Promedio)

= Distancia Tchebicheff (Minima, Mediana y Promedio)

Interaccion entre clases. Las distintas clases tienen métodos estandarizados para
interactuar: initialize(), execute(), get(), set() son algunos ejemplos de métodos que

permitiran la interaccién entre las instancias creadas a partir de las clases del Framework.

3.2.1 Arquitectura del Hyper-Heuristic Framework

La arquitectura (figura 3.1) propuesta del Framework de Software para Hiperheuristicas
(HH-Framework) estd formada por una serie de clases abstractas que deben ser
implementadas para generacion de nuevas Hiperheuristicas. Maashi et al. [66] mencionan
que: por lo general, en un marco hiperheuristico de seleccidn, existe una clara separacion
entre el enfoque hiperheuristico de alto nivel, también denominado estrategia, y el conjunto
de heuristicas de bajo nivel o componentes heuristicos. Esta caracteristica es respetada en la
arquitectura dado que las clases derivadas de Hyperheuristic no tienen conocimiento de las
operaciones que llevan a cabo las clases derivadas de Algorithm. Por ejemplo, la
hiperheuristica HH-DTLZ (Figura 3.3) solo puede acceder a las heuristicas de bajo nivel

como por ejemplo MOSA/D a través de sus funciones publicas como lo es execute(). A
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continuacion, se describe en forma breve las clases principales que conforman la arquitectura

de HH-Framework.

Clases principales de Hyper-heuristic Framework (HH-Framework)

Hprerheuristic
o

Interface>>>>

<<<<
LLHSelectionOperator

[Mosap] [mosap_o] [ [Mosap_o_m| [co_mosap]
: N AN i | {
: | AR: 1 | !

PCAreaSelection

IGDSelection HVSelection

+indicator: Indicator +indicator: Indicator

ndicevor: Trdicasor I | I
Inicializen [Mosap_psp| [MosAD 0 _psP| [mosAD_o_mi_psp| [co_MosAD_Psp]|

+Execute ()

Figura 3.2. Diagrama de clases de la arquitectura general propuesta del HH-Framework
La clase Hyperheuristic. Esta es una clase (figura 3.3) de la cual se pueden derivar
nuevas clases de Hiperheuristicas con las caracteristicas de poseer: i) un operador de
seleccion, ii) un conjunto de LLHSs, y iii) una poblacién. Es la clase principal del HH-
Framework y tiene interaccion directa con la clase LLHSelectionOperator Y
LowLevelHeuristicSet, ademas de interaccion indirecta con la clase

LowLevelHeuristic.

Hyperheuristic
—-seleccion: LLHSelectionOperator
-LLHSet: LowLevelHeuristicSet
+P: SolutionSet
-Initialize ()
+execute () : void

HH-DTLZ| |HH-WFG HH-PSP

Figura 3.3. Clase de alto nivel Hyperheuristic
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La clase LLHSelectionOperator. Esta es una clase (figura 3.4) abstracta que permite
la implementacion de un método para seleccionar entre distintas LLHs. Al ser derivable, cada
desarrollador puede implementar el método de seleccion que sea méas apropiado para el

algoritmo que esta desarrollando.

<<<<Interface>>>>
LLHSelectionOperator
+initialize () : wvoid
+execute () : int

LLHIndicatorSelection

+Initialize ()
+Execute ()

Figura 3.4. Clase LLHSelectionOperator
La clase HHIndicatorSelection. Esta es una clase (figura 3.5) abstracta que permite

LLHRandomSelection

derivar métodos de seleccion basados en indicadores de desempefio de una poblacion de
soluciones dadas. Por ejemplo, indicadores como lo es la distancia generacional invertida

(IGD) y el Hipervolumen (HV) pueden ser implementados.

Ll HIndicatorSelection

+Initialize ()
+Execute ()

IGDSelection HVSelection PRSelection PCAreaSelection

+indicator: Indicator +indicator: Indicator

+indicator: Indicator +indicator: Indicator

+Initialize() +Initialize ()

+Initialize () +Initialize()
+Execute () +Execute ()

+Execuce () +Exescute ()

Figura 3.5. Clase de alto nivel HHIndicatorSelection

La clase LowLevelHeuristicSet. Esta clase (figura 3.6) sirve como almacenamiento
para a una o mas LLHs que seran utilizadas por las hiperheuristicas creadas en el framework.
Esta facilita para la hiperheuristica la gestion de todas las LLHSs disponibles en tareas como:

carga a memoria, ejecucion, y acceso a la poblacion de soluciones.
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Lowl evelHeuristicSet
—zlements: LowLewvelHeuristic[) i _———————————————————
+get () : LowLevelHeuristic*
+set (llh:LowLevelHeuristic*) : wvoil

Lowl evelHeuristic
+initialize () : woid
+zetMFE (MFE:int)
+execute ()
+execute (MFE:int)
+execute (P:SolutionSec MFE:int) @ woi

Figura 3.6. Clase de bajo nivel LowLevelHeuristic

Los algoritmos metaheuristicos en el contexto de una hiperheuristica son conocidos como
heuristicas de bajo nivel. La clase LowLevelHeuristic (figura 3.7) permite poder desarrollar
las metaheuristicas (LLHSs) que pueden ser utilizadas por el Framework de Hiperheuristicas.
La clase LowLevelHeuristic deriva de la clase Algorithm que originalmente pertenece al
Framework MS-DOSS (desarrollado por el cuerpo de investigacion). Por tal motivo, toda
metaheuristica desarrollada en MS-DOSS es altamente reutilizable por el HH-Framework.
Ejemplos de estas metaheuristicas son MOSA/D, MOSA/D-O, MOSA/D-O-11 y CO-
MOSA/D entre otras.

LowlLevelHeuristic

+problem: Problem
+P: SolutionSet

+initialize(): void

+setMFE (MFE:int)

+execute ()

+execute (MFE:int)

+execute (P:SolutionSet,MFE:int) : void

[mosap_o_11| [co_mosap]
I ] [ 1
] |

I
[mosap_psp| [MosAD_o_psp| [mMosAD_o_ti_psp| |CO_MOSAD_Ppsp|

Figura 3.7. La clase LowLevelHeuristic y sus clases derivadas.
Una vez creados los algoritmos necesarios y los mecanismos del HH-Framework es necesario
configurar la ejecucion mediante archivos de configuracion. Por ejemplo, para el algoritmo
HH-DTLZ se consideran los siguientes archivos de configuracion. En este ejemplo HH-
DTLZ (ver figura 3.8) esta configurado para evaluarse 100000 con el fin de resolver el
problema PSP1 con 3 objetivos. LLHSize indica el nimero de LLHSs a utilizar y LLHSet

cuéles son los archivos de configuracion de las LLHs seleccionadas.
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Archivo Editar Ver

#Hyperheuristic HH_ PSP
#maxEvaluations 100100

#N 100

#alpha 1000

#beta 6000

#Problem-Instance INPUT/PSP/N@3-I01-PSP1.txt
#LLHSize 4

#LLHSet
Heuristics/Config-MOSAD DE PSP.txt
Heuristics/Config-MOSAD O PSP.txt
Heuristics/Config-MOSAD_O_IT_PSP.ixt
Heuristics/Config-CO MOSAD PSP.txt

#LLHSelectionOperator LLHIndicatorSelectionIGD
Figura 3.8. Archivo configuracién de la Hiperheuristica.

3.3 Indicadores de Desempefio.

Como parte de la investigacion, se propuso la creacion de indicadores de desempefio que
midan el desempefio de los algoritmos en las hiperheuristicas.

3.3.1 PCArea: Parallel Coordinate Area.

El parallel coordinate plot (figura 3.9) es una herramienta utilizada para visualizar
poblaciones de soluciones en problemas de multiples y muchos objetivos. Aungue su enfogque

es meramente grafico y descriptivo.

15

1.0 A

0.5 7

0.0 1

T T t t T T T T
objl  obj2 obj3 obja obj5 ohj6 obj7  objs obj9 objl0

Figura 3.9. Parallel coordinate plot de una poblacion de soluciones obtenida mediante MOSA/D-DE para el
problema DTLZ4 con 10 objetivos.

Los problemas de muchos objetivos tienen el problema de poseer una gran cantidad de

soluciones no dominadas y comparar soluciones se vuelve una tarea complicada [67]. Una
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estrategia utilizada para enfrentar este tipo de problemas es usar algunos tipos de dominancia

relajada como por ejemplo la dominancia fraccionada [68].

Alternativamente, un posible uso del parallel cordinate plot es considerarlo una fuente de
informacion. Si se toma el poligono que describe cada solucién graficada como un area y
esta es calculada, obtenemos informacion interesante. Si consideramos un problema de
minimizacién y contamos con dos poblaciones que se desean comparar como las que se
muestran en la figura 3.10, a simple vista podemos observar que la poblacion a) tiende a tener

un mayor namero de soluciones que minimizan el valor de sus objetivos que la poblacion b).

a) b)

2.0

15

15

1.0

0.5

0.5

0.0 0.0 1

ohj1 obj2 ot;J3 0514 ol)IJS UbIJG Dl::]? 0518 ut;pa obj10 obj1 DBJZ Dt;jB nt:lm obljs Dbljﬁ Db‘j? nbla nt;JQ obj10

Figura 3.10. Parallel coordinate plot de dos poblaciones del problema DTLZ4 con 10 objetivos obtenidas por
a) MaOLS-HH-UP y b) MOSA/D-DE.

Por lo cual se propone la métrica PCArea basada en el grafico parallel cordinate plot, donde

esta métrica obtiene el area de todas las soluciones de una poblacién y calcula su promedio

definiéndola como sigue:

Xi area(s;)

n

PCArea =

Donde s; es una solucion de la poblacién S, n = |S|yi = 1,2,3,...,n.

El resultado de calcular PCArea muestra la convergencia de las soluciones, pero no muestra
que tan diversa es, por ejemplo, puede calcular el area de dos poblaciones donde el resultado
es similar, pero no muestra como se distribuye el area en los distintos objetivos, lo que podria

ser valioso para tomar una decision.
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3.4 Heuristicas de Bajo Nivel (LLHs) desarrolladas.

El presente trabajo utiliza como base el Framework MS-DOSS que ha servido de modelo
para implementar las Heuristicas de Bajo Nivel (LLHs) (Tabla 3.1 y 3.2). La estrategia para
generar nuevas LLHs es que integren al menos intervalos, descomposicion, outranking y
coevolucion. Un ejemplo de LLH producto de la presente investigacion es MOSA/D [69].
Esta LLH combina Recocido Simulado (SA), Descomposicién (D) y Evolucion Diferencial
(DE). Las LLHs contempladas son las que se encuentran mencionadas en la Tabla 3.1y 3.2.
Cabe mencionar que estas LLHs fueron creadas en esta investigacion y algunos de los

resultados que se obtuvieron ya fueron publicados.

Tabla 3.1. LLHs enfocados en los problemas estandar DTLZ y WFG.

Basado en descomposicion

Basado en descomposicion
y outranking

Basado en descomposicion
y coevolucién cooperativa

MOSA/D-0O
MOSA/D CO-MOSA/D
MOSA/D-O-II
Tabla 3.2. LLHs enfocados en el problema de seleccidn de proyectos (PSP).

Basado en descomposicion

Basado en descomposicion
y outranking

Basado en descomposicion
y coevolucién cooperativa

MOSA/D-PSP

MOSA/D-O-PSP

CO-MOSA/D-PSP

MOSA/D-O-11-PSP

3.4.1 MOSA/D - Recocido Simulado Multi-objetivo Basado en Descomposicién

El algoritmo de Recocido Simulado Multi-objetivo Basado en Descomposicién (MOSA/D)
toma como base el trabajo de Engrand [70] y la estrategia de descomposicién de MOEA/D
(Zhang et al [35]). Basicamente MOSA/D toma un problema de optimizacion multi-objetivo
(MOP) y lo descompone en un conjunto de N sub-problemas, representado por un conjunto
de N vectores de peso. Cada sub-problema se recose mediante L ejecuciones a un nivel de
temperatura T, obteniendo nuevas soluciones mediante {operaciones de cruza y muta de
evolucion diferencial y estas son evaluadas mediante comparacion de la funcion de

Tchebycheff de la solucion candidata y la solucion P; asociada a i-ésimo sub-problema (vi).

50



Capitulo 3. Metodologia

Algorithm 3.2: MOSA/D
Input: MOP,Ti,a,L, T f,N,MFE
Output: Population P

1 Initialize FE,P,v,S urrent s Scand:

2 while 7i > Tf & FE < FME do

3 fori«< 1t N do
4 Scm'n:n! — P{ 5
5 for j« 1toLdo
6 Seana < perturbation(Scurrent);
7 bp < boltzmannProbability(S.and, Scurrent» T1);
8 ifg((sc'fmd,-vhz) < g((&:“f:z) then
9 | P Secands
10 end if
11 it 2((Seanasvie2) < 2((Seurrentsvi,2) or bp < U(0,1) then
12 | Scurrent = Scana
13 end if
14 7 +— obtainldeal Point (S.4nq);
15 end for
16 end for
17 FE+ NxL;
18 Ti+—Tixa;

19 end while

El pseudocddigo de MOSA/D es descrito el Algoritmo 3.2. El algoritmo recibe como entrada
el problema multi-objetivo a resolver, La temperatura inicial Ti, la temperatura final Tf, el
factor de tiempo a, el tamafio de la poblacion N, y el nimero méximo de evaluaciones MFE
que llevara a cabo. La salida esta representada por la Gltima generacion de la poblacion P. El
algoritmo inicializa la poblacion aleatoria P de tamafio N, los sub-problemas representados
por vectores de peso v de tamafio N, la temperatura T = Ti, la solucidn Scurrent que sirve de
guiaen la busqueda, la solucion Scand la cual se genera a partir de perturbaciones sobre Scurrent,
el célculo del z (punto de referencia) y se actualiza FE = N esto debido a que es el tamafio de
la poblacion inicial (linea 1 y 2). Después el ciclo principal inicia (linea 3). Mientras la
temperatura T sea mayor que Tf o no se alcance el nimero maximo de evaluaciones el ciclo

principal hara lo siguiente:

1) Iniciara un segundo ciclo que recorrera todos los sub-problemas (linea 4),
2) Actualizara FE =N x L como la multiplicacion del nimero de sub-problemas por los

ciclos de recocido (linea 16),
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3) latemperatura T se actualiza al multiplicarse por el factor de descenso de temperatura
a (linea 17).

El segundo ciclo (linea 4) tiene por tareas las siguientes:

1. Lasolucion Scurrent toma por valor la solucion almacenada en Pi (linea 5),
2. Se recose el i-esimo sub-problema durante L ciclos (linea 6 - 14). El recocido del i-
ésimo sub-problema (linea 7 -13) funciona de la siguiente forma:

a. Se obtiene Scand mediante la perturbacion de Scurrent (linea 7),

b. Se calcula la probabilidad p de Boltzman de Scand (linea 8),

c. Se calcula para Scand Y Pi la funcion de Tchebycheff, si g (Scand, vi, z) es
menor que g (Pi, vi, z) entonces Scand €5 Una mejor solucion de vi y Pj toma el
valor de Scang (linea 9-10),

d. Se debe actualizar la solucién guia Scurrent para eso se compara la funcién de
Tchebycheff de Scandy Scurrent, Si €l resultado de la funcion de Scand €S menor
que la de Scurrent €NtONCES Scurrent = Scand, O Si @l generar un numero aleatorio
(U (0,1)) este es menor que p entonces Scurrent = Scand.

e. Se actualiza el punto de referencia z=obtainReferencePoint(Scand)

f. Se actualiza el contador j=j+1

1. Seactualizael contadori=i+1

Al terminar el ciclo principal se retorna la ultima generacion de P y termina el algoritmo
(linea 18).

3.4.2 MOSA/D-O: Recocido Simulado Multi-objetivo Basado en Descomposicion y
Outranking

Los algoritmos MOSA/D-O y MOSA/D-O-11 utilizan el enfoque de outranking (superacion)
para explorar soluciones factibles para cada sub-problema producto de la descomposicién.
El algoritmo MOSA/D-O que se muestra en el Algoritmo 3.3 se deriva de la estructura
principal MOSA/D (Algoritmo 3.2) utilizando la funcion de perturbacion de evolucion
diferencial (MOSA/D-DE). MOSA/D-O integra el enfoque de superacion en las lineas 8, 9,
10y 13. En las lineas 8 y 9, se obtiene la relacion xSy y xSz respectivamente. La condicion

de Tchebycheff se modifica en la linea 10. El objetivo de esta modificacion es actualizar Pi
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mediante dos condiciones: i) Scand debe ser mejor que Pi en términos de Tchebycheff, y ii)
Scand debe ser al menos tan bueno como Pi en términos de outranking. En la linea 13, Scurrent
debe actualizarse mediante tres condiciones: i) Scand debe ser mejor que Scurrent €N términos
de Tchebycheff y ii) Scand debe ser al menos tan bueno como Scurrent 0 iii) alcanzar la condicion
de Boltzmann. Mientras que P mantiene las mejores soluciones de los N sub-problemas (v),
Scurrente funge como solucidn guia de la cual surgen las nuevas soluciones y es mediante Scurrent

que también se agrega diversidad.

Algorithm 3.3: MOSA/D-O
Input: MOP,Ti, o0, L, T f,N,MFE
Qutput: Population P

1 Initialize FE, P, v, Scurrents Seand’

2 while 7i > Tf & FE < FME do

3 fori+ 1toNdo
4 SL‘(HTL‘H{ — Ra
5 for j < 110 Ldo
6 Seand < perturbation(Seurrent);
7 bp < boltzmannProbability(Scand,Scurrent s 1)
8 xSy <+ outranking(S...q, P);
9 XSZ <_ Outranking(sfflﬂd’ SCH!’!'{.’FU);
10 if g((Scana»vi,z) < g((P;,vi,z) and xSy = true then
1 ‘ R — Scmm’;
12 end if
13 if g((Scanasvirz) < &((Scurrent vi,z) and xSz = true or bp < U(0,1) then
14 ‘ SCH.P'."(’JH F S!’.'(H‘id;
15 end if
16 7 < obtainldeal Point (S.qng);
17 end for
18 end for
19 FE+— NxL;
20 Ti+— Ti*

21 end while

3.4.3 MOSA/D-O-II: Recocido Simulado Multi-objetivo Basado en Descomposicién y
Qutranking Il

MOSA/D-O-II (Algoritmo 3.4) se basa también MOSA/D, pero tiene algunos cambios en el
mecanismo de busqueda mostrados en el algoritmo 3.2. Por ejemplo, en las lineas 4 y 5, el
algoritmo 3 toma una copia de la poblacién P llamada currentP. Mientras que P servira para
almacenar las nuevas soluciones encontradas currentP servird para obtener Scurrent Y 10S

individuos aleatorios usados en la funcion de perturbacion. MOSA/D-O-II tiene un cambio
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primario en el mecanismo de busqueda. En la linea 9, se calcula la relacion de outranking
XSy en seguida se revisa el criterio de Tchebycheff (linea 10). Si se cumple el criterio de
Tchebycheff se ejecutan dos tareas: i) Scurrent €S actualizada con Scang Y ii) Si la solucion
candidata es al menos tan buena como Pi o cumple el criterio de Boltzmann (linea 12), Pisera

igual a la solucion candidata (Pi «— Scand).

Algorithm 3.4: MOSA/D-O-1I
Input: MOP,Ti,a, L. Tf,N,MFE
Output: Population P
1 Initialize FE, P,currentP,v,Scyrrent s Scand
2 while 7i > Tf & FE < FME do

3 fori< 1to N do
4 currentP «— P;
5 Scurrent — currentP;,
6 for j« 110 Ldo
7 Secana — perturbation(Scyrren);
8 bp + boltzmannProbability(Scand. Scurrent; Ti);
9 xSy < outranking(S, .4, P);
10 ifg((sc'amhvisz) < g((Pl "’E:Z) then
11 Scurrent +— Seand’
12 if xSy = true or bp < U(0,1) then
13 | P < Scand:
14 end if
15 end if
16 7+ obtainldeal Point (S 444);
17 end for
18 end for
19 FE < NxL;
20 Ti+ Ti*aw;

21 end while

En resumen, MOSA/D-O (Algoritmo 3.8) es estricto al aceptar una solucion candidata en la
nueva poblacion, ya que debe satisfacer tanto la relacién de Tchebycheff como la de
superacion (xSy). Mientras que MOSA/D-O-II (Algoritmo 3.9) relaja la condicion al tratar
de encontrar soluciones que satisfagan la relacion de superacion xSy, pero si esto no sucede,
probablemente se seleccionard al menos una solucién que satisfaga el criterio de
Tchebycheff.
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3.4.4 CO-MOSA/D: Recocido Simulado Multi-objetivo Coevolutivo Basado en

Descomposicion

CO-MOSA/D es un algoritmo coevolutivo cooperativo basado en MOSA/D. Bésicamente,
el algoritmo divide el vector de variables de decision en varios subconjuntos, es decir, el
fenotipo Unico se divide en N fenotipos méas pequefios llamados especies. Cada especie debe
evolucionar de forma independiente por un tiempo determinado. En ese proceso, cada vez
que un nuevo individuo es creado, se evalia mediante la funcion de Tchebycheff utilizando
cooperadores de las demas especies. El algoritmo de CO-MOSA/D es descrito en el

algoritmo 3.5 y tiene el siguiente funcionamiento:

El algoritmo CO-MOSA/D recibe como entrada las evaluaciones de la funcién maxima
(MFE), namero de evaluaciones por especie (sEvals), tamafio de la poblacion vy
subproblemas (N), nimero de especies (nSpecies), tamafio de la poblacién de especies (n) y
numero de variables de decision (nVars). Ademas, retorna como salida la poblacidn externa
(exP) que representa el frente de Pareto aproximado. Se generan las configuraciones de cada
especie en forma aleatoria (linea 5). El algoritmo funciona de la siguiente manera: en la
primera linea se generan N subproblemas. A continuacion, se crean aleatoriamente la
poblacion externa (linea 2) y las poblaciones de especies (linea 3). En la linea 4 se inicializa
la temperatura para cada especie. En la linea 5 se crea el fenotipo de cada especie mediante
la asignacién aleatoria de genes solucién, donde se crean mascaras de fenotipo para cada
especie, apuntando solo a unos pocos genes y bloqueando el resto. Las méascaras de fenotipo
se almacenan en sPhenotypes para su aplicacion en applyMOSAD(), que se encarga de

generar nuevos individuos para cada especie.

El bucle principal comienza en la linea 6, y mientras no se alcanza el FME, realiza las

siguientes tareas:

1. Enlalinea 7, se crea el conjunto de indices (¢). Este conjunto representa los indices
de subproblemas que se optimizaran donde |¢| = n. Por ejemplo, dado N=6 y n=2,
se seleccionan ¢ = {1, 2} subproblemas de indice para este ciclo.

2. Enlalinea 8, se selecciona un subconjunto de subproblemas (S;) para optimizar. El

subconjunto S; € A se genera mediante la seleccion de n subproblemas donde S; =
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{A¢,»---» g, }. Siguiendo el dltimo ejemplo, si tenemos ¢ = {1,2}, entonces S, =
{A¢,» A¢,} = {41, 42} para optimizar en esta generacion.

3. En la linea 9 comienza el bucle para evolucionar cada especie desde k « 1 hasta
nSpecies:

a. En la linea 10, el subconjunto S; se optimiza con la species; actual y en
colaboracion con sus cooperadores.

4. Enlalinea 11, se actualiza la poblacién externa exP. Una vez que se optimizd S; en
el paso anterior, el subconjunto {exPy_, ..., exPy_} de soluciones se puede actualizar
con las species. En el algoritmo 3, el proceso de actualizacion comienza con un bucle
desde i « 1 hasta nSpecies. A continuacion, comienza un bucle interno desde j « 1
hasta n. Si en términos de Tchebycheff, species; ; es al menos tan buena como exPy,,

entonces exPy, < species; ;.

Algorithm 3.5: CO-MOSA/D
Input: MFE, sEval, N, n, nSpecies, nVars
Qutput: exP
A < generateSubProblems(N)
exP « initExternal Population(N)
species < initSpeciesPopulations(nSpecies,n)
temps < init Temperatures(nSpecies)
sPhenotypes «+ randomAssign(nSpecies,nVars)
while FE < FME do
¢ < nextSubProblems(N,n)
S, « asignSubProblems(A, )
for k + 1 to nSpecies do
| speciesy <— applyMOSAD(k,sEval, tempsy, sPhenotypesy, species, Sy, i)
end for
exP < update ExP(species,nSpecies,n, 9,5, ,exP)
FE < FE + (sEval x nSpecies)
end while
return exP

R - Y R S R R

-
R o= =

-
=t

—
n

5. El FE se actualiza en la linea 12; si se alcanza la condicion de detencidn, el bucle

principal se detiene; de lo contrario, el proceso continta en la linea 7.

Finalmente, la linea 13 devuelve la ultima generacion de exP, finalizando el algoritmo

principal.
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3.4.4.1 EI Algoritmo applyMOSAD

El nucleo del algoritmo CO-MOSA/D es la funciéon applyMOSAD(); se utiliza entre las
lineas 9 y 10 del algoritmo 1 para optimizar S;. El algoritmo recibe como entrada la especie
actual (k), el nmero de evaluaciones (sEvals), latemperatura para k (tempsy,), las mascaras
de fenotipo para k (sPhenotypes;), el conjunto de poblaciones de especies (species), el
conjunto de subproblemas seleccionados (S;) y n. Como salida, el algoritmo devuelve la
ultima generacion de P. La funcién funciona de la siguiente manera: en la primera linea, se
establece sPhenotypes; en los operadores genéticos de DE. A continuacion, en la linea 2,
se obtiene la poblacion de especies actual (P) a partir del conjunto de especies dado por k.
En la linea 3, se seleccionan los cooperadores de k especies y se inicializa la variable evals

en la linea 4.

En la linea 5, comienza el bucle principal; mientras la temperatura final (Tf) de no se alcance
en temps;, 0 el numero de evaluaciones (sEvals) no se haya alcanzado en evals, se realizaran

los siguientes pasos:

1. Enlalinea 6, el segundo ciclo comienza a cubrir n subproblemas, luego:
a) El individuo actual (ind,,-) se obtiene de la posicion i-ésima en P (linea 7).
b) En la linea 8, el segundo bucle comienza el recocido simulado para el
subproblema S, por L veces:
i. Enlalinea9, la solucion colaborativa se crea combinando las DV de
ind.qna Y 1as DV de sus cooperadores. Un ejemplo ilustrativo se
muestra en la Figura 3.11, donde se generd una solucién por

cooperacion.

Indcand

[os | -1~

| - [os]

Cooperator 1
[ - [oa]

| ,
[os] -1 -]
Cooperator 2 T

[- [ - o2 - Joa] - |

ind_,,q after the

mdca"d colaboration.

[06]01]02]09]03]08]

Figura 3.11. Ejemplo de colaboracidn entre tres especies.
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En la linea 11, sin la mascara de fenotipo, los objetivos se calculan a
partir de ind qnq-
1. Se realiza una conversién de DV continuos a binarios

generando la solucion indp;,qry, (Figura 3.12).

ind Avg =0.48

cand

0601(02|09]|03]|0.8

indy;n,. after the

B conversion
Ir‘dbinary

1 0 0 1 0 1.

Figura 3.12. Conversion de ind gng a indjyingyy-

2. Los objetivos se calculan después de que indp;nqry €sté listo.
En la linea 12, se evallan las restricciones y el resultado se almacena
en c.
En la linea 13, ind_,,, recibe colaboraciones de sus cooperadores.
En la linea 14, se evallan los objetivos de ind ...
En la linea 15, se calcula la probabilidad de Boltzmann.
En la linea 16, se calcula Tchebycheff ponderado (g.qnq) Para
indcand-
En la linea 17, se calcula Tchebycheff ponderado (gp,) para P;.
En lalinea 18, se calcula Tchebycheff ponderado (g.) para ind -
Ahora es el momento de actualizar la solucion P;, Si g.qnq €S al menos
tan buena como gp,, entonces P; « indcqnq (lineas 19 y 20).
Para actualizar ind.,,, (lineas 21 y 22); para esta tarea, ind ,,» <
ind.gna St 1) Geana €S @l menos tan bueno como g ., 0 2) bp <
U(0,1).
El contador de evaluaciones (evals) se actualiza en la linea 23.
El punto ideal para species; y exP se calcula en las lineas 24 y 25.
Al finalizar el bucle, temps; debe estar enfriando; a continuacion, el
bucle principal continla o se detiene segun la condicién de detencion
(linea 26).
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2. Finalmente, en la linea 27, se devuelve la Gltima generacion de P de la especie k, lo

que finaliza el procedimiento.

Algorithm 3.6: applyMOSAD
Imput: &, sEval, tempsy, sPhenotypes;, species, S;.n
Output: P

1 initSpeciesOperators| Phenotypesy)

2 P+ species;

3 coops <+ cooperatorsFor(k, species)

4 evals + 1

s while temps;, > T f and evals < specieEval do
6 for i+ 1 tondo

7 i”d:'m‘r' — B

8 for j«— 1to Ldo

9 ind gng < pert(indepr, P)

10 indeand + blend(indeang, coops)
11 evaluatedOb jectives(indqqng)

12 ¢ + evalConstraints(ind ., )

13 inderr — blend(indeyrr, coops)
14 evaluated Ob jectives(ind,,,,)

15 bp +— boltzmann(ind qng, Ndeyrr, tempsy,)
16 8cand 4 8lindana, S %)

17 gp + 8(B. Sy, 2)

18 Beurr < g(i”dﬂu'r: Sj,, ' :y’:)

19 if geang = gp and ¢ = O then

20 ‘ P — ind gng

21 end if

22 if (geang < gewrr and ¢ = 0) or bp < U(0,1) then
23 | ind yry +— indegna

24 end if

25 evals «+ evals + 1

26 2 + sideal Point (ind ang)

27 Z + ideal Point(ind,. ng)

28 end for

29 end for

30 tempsy «— tempsy *
31 end while
32 return P

3.4.5 Conversion de Variables Continuas a Discretas para PSP

Los problemas estandar DTLZ y WFG utilizan variables de decision de tipo continuo vy la
evolucion diferencial (DE) tiene un desempefio adecuado. Pero el PSP utiliza variables de
decision binarias, por lo cual aplicar los operadores de DE en su estado natural no es posible.

Es necesario entonces una adecuacion de los algoritmos descritos anteriormente para
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aplicarlos en PSP. En la seccion 2.4.2.2 se mencionan dos trabajos que permiten utilizar DE
en problemas de variables de decision binarias. Para la presente investigacion se implemento
la estrategia de Ali et al. [36] donde se hace una conversion de las variables de decision
continuas a variables binarias. Esta conversion se hace en el ambito del problema,
especificamente cuando se calculan los objetivos. La figura 3.13 muestra la clase
Conversions que tiene el método ConToBin que se ejecuta cuando el problema PSP

calcula los objetivos del problema.

——> MOSAD

+prokblem: Prolklem

Problem

7

DTLZ WFG PSP | o

Conversions

+conToBin (conVars, nVars) @ [

Figura 3.13. Diagrama de clases de los problemas que maneja el Framework.
El algoritmo 3.7 muestra el método ConToBin de la clase Conversions que convierte
las variables de decisidn continuas en binarias mediante el calculo de un umbral representado
por el promedio de todas las variables continuas (linea 2). Entonces en la linea 3 se analiza
cada variable continua y si esta es igual o mayor al umbral su contraparte binaria adquiere el

valor de 1 y en caso contrario el valor de 0.

Algorithm 3.7: ConToBin
Input: decision variables conVars, variables number nVars
Output: decision variables binVars
threshold + 0
threshold < mean(conVars)
for i < 1 to nVars do
if conVars; = threshold then
| binVars; +— 1
else
‘ binVars; + (0
end if
end for
10 return binVars

X T S FU S

oe - o=
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3.4.6 MOSA/D-PSP - Recocido Simulado Multi-objetivo Basado en Descomposicién para
PSP

MOSA/D-PSP (Algoritmo 3.13) se deriva de MOSA/D principalmente. El uso de la
conversion de las variables de decision recae en la implementacion del problema en la clase
PSP.

Algorithm 3.8: MOSA/D-PSP
Input: MOP,Ti, o, L. Tf N, MFE
Output: Population P

1 Initialize N, Pv, S current + Scand

2 while 7> Tf & FE < FME do

3 for i — 1to N do

4 Srm'.l':*m — P.'

5 for j«— 1to Ldo

6 Scana — perturbation(S prent)

7 bp + boltzmannProbability(S.and, Scurrents T )

8 vConstraints «+ obtainViolated Constraints(S, )

9 if g((Scana,vi.z) < g((P,vi,z) and vConstrainis=(0 then

10 | Pr — Sr'mzc."

11 end if

12 if ¢((Scand,vi,z) < g((Scurrent- vi, 7) and vConstrainis=0 or bp < U(0, 1) then
13 | ‘S-( wrrent — ‘S-('f”!e::r

14 end if

15 7+ obtainldeal Point (S.qna)

16 end for

17 end for

18 FE — N=L:
19 T+ Txa;
20 end while

Las actualizaciones hechas en el algoritmo principal de MOSA/D son mostradas en el
algoritmo 3.13 en negritas. Estas actualizaciones son en el sentido de que PSP es un problema
que utiliza restricciones. Por lo cual, cada vez que se genera una nueva solucion, se calcula
el nimero de restricciones no respetadas (linea 8) y este indicador se implementé como una

condicion en el mecanismo de bdsqueda en las lineas 9 y 12.

3.4.7 MOSA/D-0O-PSP y MOSA/D-O-11-PSP: Recocido Simulado Multi-objetivo Basado
en Descomposicion y Outranking para PSP

MOSA/D-O-PSP esta enfocado en el manejo de preferencias al integrar relaciones de

superacion (Outranking) para el problema PSP. Al igual que al algoritmo 3.13 el algoritmo
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MOSA/D-O (Algoritmo 3.9) tiene actualizaciones sobre las restricciones en las lineas 10, 11
y 14.

Algorithm 3.9: MOSA/D-O-PSP
Input: MOP,Ti, o, L. Tf N MFE
Output: Population P

1 Initialize N, P.v.Scurrent » Scand
while T > Tf & FE < FME do

2
3 fori < 1to N do
4 Sr:u'rc’r:r — P.'
5 for j < 1 to Ldo
6 Seand +— perturbation(S,qypren; )
7 bp < boltzmannProbability(S.and: Seurvent s T')
8 xSy + outranking (S qnq, Pi)
9 xSz« outranking(Scand, Scurrent )
10 vConstraints «+ obtainViolated Constraints(S.unq)
11 if g((Scana:vi,z) < g((P;,vi, z) and xSy = true and vConstraints = 0 then
12 ‘ P+ Scand
13 end if
14 if g((Scana:vi.z) < g((Scurrent vi-7) and X8z = true and vConstraints=0 or
bp < U(0,1) then
15 ‘ Scurrent + Scand
16 end if
17 7 < obtainldeal Point (S qna)
18 end for
19 end for
20 FE+— NxL
21 T+ Tx*xu

22 end while

3.4.8 MOSA/D-O-II-PSP: Recocido Simulado Multi-objetivo Basado en Descomposicion
y Outranking Il para PSP

MOSA/D-O-I1-PSP esta enfocado en el manejo de preferencias al integrar relaciones de
superacion (Outranking) para el problema PSP. MOSA/D-O-II (Algoritmo 3.10) agrega
cambios con respecto MOSA/D-O-11 en las lineas 10 y 11 para verificar que las restricciones

del PSP sean respetadas.
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Algorithm 3.10: MOSA/D-O-11-PSP
Input: MOP,Ti, o, L,Tf.N,MFE
Output: Population P
Imtialize N, Pv, S rrent - Seand s
while T > Tf & FE < FME do

1
2
3 for i + 1 to N do
4 curremtP +— P
5 Scurrens +— current P
6 for j — 1to Ldo
7 Seand +— perturbation(Seyrren)
8 bp « boltzmannProbability(S.ang, Seurrents T )
9 x8y + outranking(S gna. F;)
10 vConstraints < obtainViolatedConstraints(Sgynq)
11 if g((Scanag.vi.2) < g((P,vi,z) and vConstraints = 0 then
12 Srm‘rwl.r — S:'mu.’
13 if xSy = trueorbp < U(0,1) then
14 | P Scana
15 end if
16 end if
17 7 + obtainldeal Point (S,anq):
18 end for
19 end for
20 FE+— N=L:
21 T+ Tx*xa;

22 end while

3.4.9 CO-MOSA/D-PSP: Recocido Simulado Multi-objetivo Coevolutivo Basado en

Descomposicion para PSP.

CO-MOSA/D-PSP es una derivacién del algoritmo coevolutivo CO-MOSA/D enfocado en
problemas de gran escala para el problema de PSP. En este algoritmo derivado CO-MOSA/D
los cambios principales se encuentran en el algoritmo secundario applyMOSAD() para PSP
(Algoritmo 3.11) en las lineas 10, 11 y 14 donde se verifican que se cumpla con las

restricciones del problema PSP.
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Algorithm 3.

11: applyMOSAD

Input: k, sEval, tempsy, sPhenotypes., species, §;, n

Output: P

1 initSpeciesQperators(Phenotypesy,)

2 P+ speciesy

3 coops + cooperatorsFor(k, species)

4 evals + 1

s while remps, > T f and evals < specieEval do
6 fori« 1 tondo

7 ind . — P

8 for j«— 110 Ldo

9 indpang — pert(indeye,, P)

10 indpgng  blend(ind a4, coops)

11 evaluatedOb jectives(ind qnq)

12 ¢ + evalConstraints(ind,,,g)

13 ind,y +— blend(ind .y, coops)

14 evaluatedOb jectives(ind,,,, )

15 bp « boltzmann(ind,,pq. ind ., tempsy)
16 eand g(f‘”d('wad s S),E ' Zk)

17 gr + g(Fi, Sh;2)

18 Seurr +— 8(iNdewrr, S, 2k)

19 if geang < gp and ¢ =0 then

20 ‘ P — ind ynd

21 end if

22 if (geand < gowr and ¢ = 0) or bp < U(0, 1) then
23 ‘ ind yrr — indogng

24 end if

25 evals + evals + 1

26 7k sideal Point (ind gng )

27 Z « ideal Point (indqnq)

28 end for
29 end for
30 tempsy < tempsy + o

31 end while
32 return P

3.5 Hiperhe

uristicas Desarrolladas

En esta seccién se describen dos hiperheuristicas disefiadas para tratar con problemas de

muchos objetivos, gran escala, preferencias e incertidumbre MaOLS-HH-UP y MaOLS-HH-

UP-PSP.
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3.5.1 MaOLS-HH-UP: Many Objective Large-scale Hyper-heuristic with Uncertainty and

Preferences

En la seccion 3.1 se describi6 en forma general el Framework de Software para
Hiperheuristicas que tiene como fin que los investigadores puedan crear algoritmos para los
trabajos que son de su pertenencia con enfoque hiperheuristico. La ventaja de manejar un
Framework es que este cuenta con una serie de estructuras y algoritmos que son reutilizables
y esto agiliza la construccion de nuevos algoritmos. MaOLS-HH-UP tendra como fin poder
resolver problemas que incluyan al menos una de las siguientes caracteristicas: preferencias,
incertidumbre, muchos objetivos y gran escala. La estructura organizacional del algoritmo se
muestra en la figura 3.14 donde podemos observar los mecanismos de alto nivel que usa
MaOLS-HH-UP como lo es la estrategia de seleccion y también las heuristicas de bajo nivel
que puede utilizar como lo son MOSA/D, MOSA/D-O, MOSA/D-0O-11 y CO-MOSA/D.

s ~

Hiperheuristica

\‘ !_///;‘

MaOLS-HH-UP es una hiperheuristica de seleccién LLH mediante el uso
de un indicador de desempefio y enfocada en problemas continuos
multiples y muchos objetivos.

Heuristicas de bajo nivel (LLHs)

MOSA/D-0-II CO-MOSA/D
MOSA/D-0

. /
Figura 3.14. Estructura organizacional de MaOLS-HH-UP.

MaOLS-HH-UP se puede clasificar como una Hiperheuristica de Aprendizaje en linea, con
manejo de grupo de LLHs basada en escenarios, de tipo multi-objetivo que controla
metaheuristicas, sin movimiento de aceptacion y con un ajuste de parametros estatico. El
diagrama de flujo del marco general de hiperheuristicas en la que se basa MaOLS-HH-UP se

muestra en la figura 3.14.
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Calcularlos indicadoresde Basado en los indicadoresseleccionar
desempefio de Py, i=1,2,..., N la mejor H; como Hy..,
Seleccionarla poblacidnde H, .,
como Paclual
Py P P P
H2 Hn-1 Hn
éSe ha
’ I " ’ alcanzado -
Aplicar Aplicar Aplicar Aplicar | Aplicar HbestSObre P ctual
Hi Hay Ha Hn a pot T * B
por T*a por T*a por T*a por T*a No condicion
de paro?
Pcurrent Pcurrent P:urrenl Pcurrent
Si |P

actual

Retornar las soluciones de

Pcu rent

Figura 3.15. Diagrama de flujo del marco general de hiperheuristicas.

Generar poblacidninicial P

Podemos resumir que el algoritmo MaOLS-HH-UP en esta primera version béasica utiliza un
conjunto de LLHSs que son evaluadas durante un tiempo a. Una vez terminada la evaluacion,
se procede a determinar cudl fue el mejor algoritmo basado en un indicador, en este caso el
promedio de dominancia. Entonces se encoge al algoritmo que tenga el mayor promedio de
dominancia con respecto a la poblacién de referencia (P). Una vez seleccionado se aplica el
mejor algoritmo por un tiempo S a la poblacion. Cuando el tiempo B se termina se evalda si

ha alcanzado la condicién de paro y si no vuele a comenzar.

El pseudocddigo de MaOLS-HH-UP es descrito en el algoritmo 3.13, el algoritmo recibe
como entrada el conjunto de LLHs y los tiempos de evaluacion o (para la aplicacion de cada
LLH) y B (para la aplicacion de Huest) donde o < . La salida esta representa por la Gltima
generacion de P. El algoritmo comienza generando una poblacion inicial de forma aleatoria
relacionada con el problema de optimizacion (linea 1), también se inicializa cada LLH del
conjunto H (linea 2). En la linea 3, se obtiene el nimero de LLHs disponibles. Inicia el ciclo

principal (linea 4), en el ciclo principal ocurren las siguientes tareas:

a. Seinicia un ciclo que va de i=1 hasta size para evaluar cada LLH (linea 5-8):
i.  Seaplicacada LLH a P durante un nimero « de ciclos (linea 6)
ii.  Se actualiza el nimero de evaluaciones FE (linea 7),
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Se aplica un proceso de seleccidn de una heuristica (Hoest) de entre el conjunto de
heuristicas (LLHS) (linea 9).

Se aplica Heest durante un nimero £ de evaluaciones (Linea 10)

Se actualiza FE = FE + 8 y termina el ciclo (linea 11)

Finalmente, al terminar el ciclo principal (linea 12) se retorna P con la ultima

generacion de soluciones y termina el algoritmo (linea 13).

Algorithm 3.13: MaOLS-HH-UP

Input: Low Level Heuristics Set LLH Set, evaluations MFE, size of population N, evaluations

o, evaluations 3

Output: Last generation of P
1 P < initializePopulation(N)
2 LLHSet +— LoadLowLevelHeuristics()
3 size < |LLH Set|
4 while FE < FME do

5

for i < 1 to size do

6 P <+ applyLLH (LLH Set;, P, @t)
7 FE<—FE+ o
8 end for
9 LLHp,5 < SelectionOperator(LLHSet , P)
10 P < applyLLH (LLHpes,P,B)
11 FE«+ FE+f
12 end while
13 return P
3.5.2 Hiperheuristicas Derivadas del Modelo MaOLS-HH-UP

Se han desarrollado a lo largo de la investigacion mas de 30 hiperheuristicas de entre
ellas 28 hiperheuristicas diferentes en un periodo de un mes utilizando el framework
propuesto para una experimentacion robusta.

HH-WFG (9 variantes), HH-DTLZ (9 variantes) y HH-PSP (10 variantes) son las
hiperheuristicas generadas para un total 28 hiperheuristicas

Estas hiperheuristicas estan disefiadas para resolver problemas de muchos objetivos,
especificamente los conjuntos de prueba DTLZ, WFG, y PSP, utilizando una
combinacion de heuristicas de bajo nivel (LLHS).

Los LLHs que componen estas hiperheuristicas incluyen variantes como MOSA/D,
CO-MOSA/D, MOSA/D-O, MOSA/D-O-Il, MOSA/D-PSP, CO-MOSA/D-PSP,
MOSA/D-O-PSP, y MOSA/D-O-I1-PSP.
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Los indicadores de desempefio utilizados para la seleccion de LLHs incluyen
promedio, mediana y minimo de distancia Euclidea y distancia Tchebycheff, ademas
de meétricas como IGD (Inverted Generational Distance), Hipervolumen (HV), y

Parallel Coordinate Area (PCArea).
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4 Andlisis y Resultados

En el capitulo anterior se presentd el disefio general del framework de software de
hiperheuristicas, sus algoritmos hiperheuristicos y sus heuristicas de bajo nivel (LLHSs). El
framework permite la creacion de nuevas hiperheuristicas, LLHs, y sus componentes
reutilizables. Para probar el funcionamiento del framework en las probleméticas
contempladas en el capitulo 1 (muchos objetivos, gran escala, preferencias e incertidumbre).

Se plantea el siguiente disefio experimenta:

4.1 Contexto de la Investigacion

La presente investigacion parte del objetivo de crear un framework de software para la
creacion de hiperheuristicas que pueda resolver problemas de optimizacion de multiples y
muchos objetivos, gran escala, preferencias e incertidumbre. Otra caracteristica es que esta
enfocado en problemas estandar de variables de tipo continuo y problemas de variables de
decision de tipo binario como PSP. Partiendo de ese objetivo en el transcurso de esta
investigacion, se ha seguido un camino evolutivo, desde la exploracion de algoritmos
estandar de la literatura (MOEA/D, FDEA-I. FDEA-II) hasta el desarrollo de heuristicas e
hiperheuristicas Unicas y adaptables. Este viaje ha sido fundamental para comprender tanto
las limitaciones presentes en los enfoques de solucidn ya establecidos como el potencial ain

disponible de la innovacion en el disefio de algoritmos de optimizacion.
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Inicialmente, el enfoque se centro en el estudio exhaustivo de algoritmos estandar utilizados
en problemas de optimizacion continua, especificamente Recocido Simulado, MOEA/D y
evolucion diferencial. Este andlisis proporciond una comprension profunda de las fortalezas
y debilidades de estos enfoques, sirviendo como punto de partida para la exploracion de
estrategias mas avanzadas. Basandose en el conocimiento adquirido durante la fase inicial,
se procedio al desarrollo de una heuristica de bajo nivel (LLH) propia, denominada MOSA/D
(Multi-Objective Simulated Annealing based on Decomposition). Esta LLH fue disefiada
para abordar problemas de muchos objetivos en problemas de optimizacion continua,
destacando por su capacidad de convergencia hacia el frente de Pareto y mantener la
diversidad de la poblacion. Los resultados presentados (ver anexo A.1) fueron publicados en

la revista Mathematical and Computational Applications en 2023 [69].

La creacion de MOSA/D no solo representd una aportacion novedosa en el proceso de la de
esta investigacion, sino que también sirvié como punto de partida para la generacion de
nuevas heuristicas y la formulacion de una estrategia hiperheuristica. Los algoritmos
derivados MOSA/D-0O y MOSA/D-O-I1 basados en preferencias demostraron competitividad
en sus resultados. Estos resultados también fueron publicados en la revista SoftwareX en
2024 [71]. Con un conjunto diverso de LLHS disponibles, se procedio a integrarlas en un
ambiente de desarrollo con los mecanismos necesarios para crear hiperheuristicas y este
ambiente es el framework de hiperheuristicas. Posteriormente, se realizaron experimentos
exhaustivos para validar la eficacia de la hiperheuristica MaOLS-HH-UP (ver Anexo A.23).
Este recorrido, desde el estudio de algoritmos estandar hasta la creacion y validacion de una
hiperheuristica como MaOLS-HH-UP, ha proporcionado una base solida para la
investigacion actual. Todos estos algoritmos y mecanismos de desarrollo forman el

framework de hiperheuristicas que como objetivo persigue esta investigacion.

Los resultados del anexo A.3 demuestran que se pueden generar hiperheuristicas
competitivas mediante el framework propuesto en problemas de optimizacion continuos para
muchos objetivos. Pero, ¢Es posible aplicar este framework para problemas de optimizacion
binarios o continuos de muchos objetivos, gran escala, preferencias e imprecision? Con base

en esta pregunta, retomamos lo planteado en la hipdtesis de la investigacion del capitulo 1:
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“La integracion conjunta de relaciones de superacion, intervalos, y descomposicion dentro
de un framework de optimizacion permite el desarrollo rapido y versatil de hiperheuristicas,
con manejo de preferencias en el proceso de busqueda, que aproximen eficientemente el
frente dptimo de Pareto del Problema de Seleccion de Proyectos y afines en presencia de
imprecision e incertidumbre, gran escala y muchos objetivos”. Y basado en esta se plantea el

siguiente disefio experimental.

4.2 Disefio Experimental Propuesto

Para responder la hipotesis de investigacion, el disefio experimental contempla resolver 7
problemas estandar (DTLZ) con 5 objetivos y 7 problemas estandar (DTLZ) de 10 objetivos.
Estos problemas serviran para medir la capacidad de los algoritmos para enfrentar problemas
de muchos objetivos, ademas de preferencias de un decisor con incertidumbre. La

configuracién se puede observar en la tabla 4.1.

Tabla 4.1. Disefio experimental para los problemas DTLZ

Variables Valores
Problemas DTLZ1, DTLZ2, DTLZ3, DTLZ4, DTLZ5, DTLZ6, DTLZ7
No. de objetivos 5y 10 objetivos

n=m+k, k=5 para DTLZ1, k=10 para DTLZ2-DTLZ6 y k=20 para

No. de variables de decision DTLZ7.

Modelo de muchos objetivos | Descomposicion

Modelo de gran escala Coevolucién cooperativa
Modelo de imprecision Intervalos.
Modelo de preferencias Outranking

Algoritmos Hiperheuristicos | 9 variantes de HH_DTLZ (Ver Tabla B.3)

LLHs MOSA/D, CO-MOSA/D, MOSA/D-O, MOSA/D-O-II

También se contempla resolver 9 problemas estandar (WFG) con 5 objetivos y 9 problemas
estandar (WFG) de 10 objetivos. Estos problemas serviran para medir la capacidad de los
algoritmos para enfrentar problemas de muchos objetivos, ademas de preferencias de un

decisor con incertidumbre. La configuracion se puede observar en la tabla 4.2.
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Tabla 4.2. Disefio experimental para los problemas WFG

Variables

Valores

Problemas

WFG1, WFG2, WFG3, WFG4, WFG5, WFG6, WFG7, WFG8, WFG9

No. de objetivos

5y 10 objetivos

No. de variables de decision

45 para 5 objetivos y 105 para 10 objetivos

Modelo de muchos objetivos

Descomposicion

Modelo de gran escala

Coevolucién cooperativa

Modelo de imprecision

Intervalos.

Modelo de preferencias

Outranking

Algoritmos Hiperheuristicos

9 variantes de HH_WFG (Ver Tabla B.4)

LLHs

MOSA/D, CO-MOSA/D, MOSA/D-O, MOSA/D-O-I11

Finalmente, se contempl6 resolver 6 problemas PSP con 3 objetivos y 6 problemas PSP de 5
objetivos. Estos problemas serviran para medir la capacidad de los algoritmos para enfrentar
problemas de muchos objetivos, gran escala, ademéas de preferencias de un decisor con

incertidumbre. La configuracion se puede observar en la tabla 4.3.

Tabla 4.3. Disefio experimental para los problemas PSP

Variables Valores

Problemas PSP1, PSP2, PSP2, PSP3, PSP4, PSP5
No. de objetivos 3y 5 objetivos

No. de variables de decision | 500 y 1000

Modelo de muchos objetivos

Descomposicién

Modelo de gran escala

Coevolucién cooperativa

Modelo de imprecisién

Intervalos.

Modelo de preferencias

Outranking

Algoritmos hiperheuristicos

9 variantes HH_PSP (Ver Tabla B.5)

LLHs

MOSA/D-PSP, CO-MOSA/D-PSP, MOSA/D-O-PSP, MOSA/D-O-II-
PSP.
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4.2.1 Configuracion de los Algoritmos Hiperheuristicos (HHS)

En la tabla 4.4 puede observarse las variables configurables para los algoritmos
hiperheuristicos en forma general, como lo son el numero de evaluaciones, las LLHs
utilizadas por cada algoritmo, el niumero de evaluaciones o y B, si se necesita conversion
continua a binaria, etc. Esto aplicara para cada una de las variantes de los algoritmos

generales que se encuentran en las Tablas B.3, B.4 y B.5 (Anexos).

Tabla 4.4. Variables configurables de los hiperheuristicos.

Variables HH_DTLZ HH_DTLZ HH_ PSP
Poblacion 100 100 100
No. de 100000 100000 100000
evaluaciones
Heuristicas de MOSA/D, CO- MOSA/D, CO- M&SOAS/i;E%)’SSO_
bajo nivel MOSA/D, MOSA/D- IMOSA/D, MOSA/D- MOSA/D- O-PSP’ v
(LLHs) OYMOSA/D-O-Il | OYMOSA/D-O-Il |\ 5" 57 o
No. de 1000 1000 1000
evaluaciones o
No. de 6000 6000 6000
evaluaciones [3
Conversion
continua a No No Si
Binaria

) 9 variantes 9 variantes 10 variantes
Variantes

Ver Tabla B.3 Ver TablaB.4 Ver Tabla B.5

Con respecto a las variantes de cada HH general, cada variante implementa un mecanismo
distinto para seleccionar la siguiente LLH que se usara en el proceso de busqueda. Por lo que

para DTLZ existen 9 algoritmos hiperheuristicos (Tabla B.3), para WFG 9 algoritmos
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hiperheuristicos (Tabla B.4) y para PSP 10 algoritmos hiperheuristicos (Tabla B.5). Una

descripcion de las métricas utilizadas puede ser observada en la Tabla 4.5.

Tabla 4.5. Métricas utilizadas en el proceso de seleccion de LLHs en los algoritmos HH-DTLZ, HH-WFG y

HH-PSP.

Meétrica

Descripcion

EUCL-AVG()

Promedio de distancia euclidiana. Esta métrica calcula la distancia media de cada
solucion en el frente aproximado a su punto mas cercano en el frente de Pareto ideal
(o referencia).

EUCL-MIN()

Distancia euclidiana minima. ldentifica la menor distancia entre una solucién en el
frente aproximado y el frente ideal.

EUCL-MED()

Mediana de la distancia euclideana. Ordena las distancias euclidianas de todas las
soluciones al frente ideal y toma la mediana, ofreciendo una perspectiva central de
qué tan cerca estan las soluciones en general del FP.

TCHE-AVG()

Promedio de distancia Tchebycheff. Similar al promedio de distancia euclidiana, esta
métrica calcula la distancia media de cada solucién en el frente aproximado al frente
ideal usando la distancia Tchebycheff.

TCHE-MIN()

Distancia Tchebycheff minima. Registra la distancia Tchebycheff méas corta entre una
solucion del frente aproximado y el frente ideal.

TCHE-MED()

Mediana de la distancia Tchebycheff. Ordena las distancias Tchebycheff de todas las
soluciones al frente ideal y toma la mediana, brindando una medida central para la
precisién respecto a la peor desviacidn de cada objetivo en general.

PR()

Region de preferencia. Define una region especifica en el espacio objetivo donde se
concentran las preferencias del decisor. Las soluciones dentro de esta region son las
mas deseables, y el algoritmo se evala en funcion de su capacidad para encontrar
soluciones dentro de esta area.

HV()

Hipervolumen. Mide el volumen del espacio objetivo dominado por el conjunto de
soluciones no dominadas en relacion con un punto de referencia.

IGD()

Distancia Generacional Invertida. Calcula la distancia promedio desde cada punto del
frente de referencia al frente aproximado generado por el algoritmo.

PCArea()

Parallel Cordinate Area. Calcula el area entre las lineas que representan las
soluciones en un diagrama de coordenadas paralelas.
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4.2.2 Configuracion de las Heuristicas de Bajo Nivel (LLHSs)

Las LLHs son los algoritmos que maneja una hiperheuristica, son ellos los que resuelven los

MOPs o MaOPS dentro de una estrategia hiperheuristica. Para este disefio experimental los
algoritmos utilizados son: MOSA/D, MOSA/D-PSP, CO-MOSA/D y CO-MOSA/D-PSP,
MOSA/D-0O, MOSA/D-0O-PSP, MOSA/D-O-Il y MOSA/D-O-I1-PSP. Las configuraciones

de las variables de cada LLH son mostradas en la Tabla 4.6 para los algoritmos que no

contemplan preferencias.

Tabla 4.6. Variables configurables de MOSA/D, MOSA/D-PSP, CO-MOSA/D y CO-MOSA/D-PSP.

Variables MOSA/D | MOSAD-PSP |cO-Mosa/D| COMISAE-
Poblacion 100 100 100 100
No. de evaluaciones 100000 100000 100000 100000
Temperatura inicial (Ti) 1 1 1 1
Temperatura final (Tf) 0.0000001 0.0000001 0.0000001 0.0000001
Tasa de enfriamiento (o) 0.98 0.98 0.98 0.98
Factor de escala 0.5 0.5 0.5 0.5
Tasa de cruza 0.2 0.2 0.2 0.2
k/la;?l?o?/((el_I;l cadena de 5 5 5 5
NUmero de especies - - 2 2
Poblacion por especie - - 100 100
Evaluaciones por especie - - 1000 1000
;’;E%%envariables de Continuas Binarias Continuas Binarias
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Las configuraciones de las variables de cada LLH son mostradas en la Tabla 4.7 para los

algoritmos que contemplan el manejo de preferencias de un decisor con incertidumbre.

Tabla 4.7. Variables configurables de MOSA/D-O, MOSA/D-O-PSP, MOSA/D-O-Il y MOSA/D-O-11-PSP.

, MOSA/D-O- MOSA/D-O-11-
Parametro MOSA/D-O PSP MOSA/D-O-I1 PSP
Poblacion 100 100 100 100
No. de evaluaciones 100000 100000 100000 100000
Temperatura inicial 1 1 1 1
(Ti)

(TTeprerat“ra final 0.0000001 | 0.0000001 0.0000001 0.0000001
Tasa de enfriamiento 0.98 0.98 0.98 0.98

(o)

Factor de escala 0.5 0.5 0.5 0.5

Tasa de cruza 0.2 0.2 0.2 0.2

Largo de la cadena de

Markov(L) 2 2 2 2

Pesos (W) [wl\;vvg]l,.[lwz, [wl ,V\g].,.[.wz,w [wl ,Wl]_,.[_WZ’WZ] [wl,wl], [.W2,W2] e

Umbrales de veto (V)

[vivl],[v2,v2

[vivl],[v2,v2],

[vivl],[v2,v2],..

[viv1],[v2,v2],...

Umbral de mayoria

™)

[0.6, 0.6]

[0.6, 0.6]

[0.6, 0.6]

[0.6, 0.6]

Tipo de variables de
decision

Continuas

Binarias

Continuas

Binarias
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4.2.3 Configuraciones de las Instancias de Prueba

Las instancias de prueba fueron pensadas para probar las hiperheuristicas mencionadas
anteriormente (Tabla 4.4) en las caracteristicas de muchos objetivos, gran escala,
preferencias e imprecision. Se tienen para el benchmark DTLZ alrededor de 14 instancias de
prueba divididas en 7 para 5 objetivos y 7 para 10 objetivos (Tabla 4.8).

Tabla 4.8. Configuraciones de las instancias DTLZ (Instancias de muchos objetivos).

Variables Configuracion 1 Configuracion 2

No. de objetivos (m) 5 10

No. de problemas 7 7

No. de variables de n =m+k, k =5 para DTLZ1, k=10 para DTLZ2-DTLZ6 y
decision por problema (n) | k=20 para DTLZ7.

No. de decisores 1 1

Total de instancias 14

En el caso de WFG se cuenta con 18 instancias de prueba (Tabla 4.9), divididas en 9

instancias para 5 objetivos y 9 instancias para 10 objetivos.

Tabla 4.9. Configuraciones de las instancias WFG (Instancias de muchos objetivos).

Variables Configuracion 1 Configuracion 2
NUmero de objetivos (m) 5 10
NUmero de problemas 9 9

NuUmero de variables de decision

oor problema (n) n=47 para 5 objetivos, n=105 para 10 objetivos

NuUmero de decisores 1 1

Total de instancias 18
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Las instancias de prueba para PSP son 12 divididas en 3 instancias de 500 variables de
decision con 3 objetivos, 3 instancias de 500 variables de decision con 5 objetivos, 3
instancias de 1000 variables de decision con 3 objetivos y 3 instancias de 1000 variables de
decision con 5 objetivos (Tabla 4.10). Estas instancias se enfocan en caracteristicas como

gran escala, muchos objetivos, y preferencias de un decisor con incertidumbre.

Tabla 4.10. Configuraciones de las instancias PSP (Instancias de gran escala).

Variables Configuracion 1 Configuracion 2 [ Configuracién 3 | Configuracion 4
Nu_m(_ero de 3 . 3 :
objetivos
Numero de
problemas 3 3 3 3
Numero de
variables de
decision  por 500 500 1000 1000
problema
Nur_nero de 1 L . .
decisores
Total _ de 12
instancias

4.3 Andlisis de Resultados

En esta seccion se analizan los resultados en dos enfoques: primero la capacidad de los
algoritmos de aproximarse el frente de Pareto (PF) y segundo la capacidad de los algoritmos

de aproximarse a la regién de interés de un decisor.

e Para el primer enfoque se utilizara la métrica de hipervolumen (HV) la cual en un
solo valor indica la proximidad al frente de Pareto y la dispersion sobre este (Tabla
4.11). Para cada instancia se calcula el promedio y la desviacion estandar de los
resultados de las 30 ejecuciones que se llevaron a cabo. Entre mayor sea el valor de
HV, mejores son los resultados obtenidos para cada algoritmo. Para observar si hay
diferencia significativa entre los algoritmos, se utilizo la prueba no paramétrica de

Wilcoxon de 2 colas.
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Tabla 4.11. Métricas utilizadas para observar si los algoritmos se aproximan al PF.

Métrica

Descripcion

Hipervolumen
(HV)

Hipervolumen. Mide el volumen del espacio objetivo dominado por el conjunto

de soluciones no dominadas en relacién con un punto de referencia.

e Para el segundo enfoque se utilizardn métricas descritas en la Tabla 4.12 y el analisis

Borda mediante un ranking indicara cual es la mejor estrategia por métrica. Si alguna

estrategia empata con otra esto indicara que no hay diferencia significativa entre ellas.

Tabla 4.12. Métricas utilizadas por el analisis Borda para observar si los algoritmos se aproximan a la ROI

representada por el mejor compromiso (BC).

Métrica

Descripcion

avg_ eucl

Promedio de distancia euclidiana. Esta métrica calcula la distancia media de
cada solucidn en el frente aproximado a su punto mas cercano en el frente de
Pareto ideal (o referencia).

min_ eucl

Distancia euclidiana minima. Identifica la menor distancia entre una solucion en
el frente aproximado y el frente ideal.

med_ eucl

Mediana de la distancia euclideana. Ordena las distancias euclidianas de todas
las soluciones al frente ideal y toma la mediana, ofreciendo una perspectiva
central de qué tan cerca estan las soluciones en general del FP.

avg_ tche

Promedio de distancia Tchebycheff. Similar al promedio de distancia euclidiana,
esta métrica calcula la distancia media de cada solucion en el frente aproximado
al frente ideal usando la distancia Tchebycheff.

min_ tche

Distancia Tchebycheff minima. Registra la distancia Tchebycheff mas corta
entre una solucion del frente aproximado y el frente ideal.

med_ tche

Mediana de la distancia Tchebycheff. Ordena las distancias Tchebycheff de
todas las soluciones al frente ideal y toma la mediana, brindando una medida
central para la precision respecto a la peor desviacién de cada objetivo en
general.

xSz_outl

La métrica xSz_outl mide la cantidad de soluciones que son capaces de superar
al mejor compromiso (BC) en una poblacién de soluciones.

zPx_out2

La métrica zPx_out2 mide la capacidad del mejor compromiso de superar a las
soluciones pertenecientes a una poblacion de soluciones.
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4.3.1.1 DTLZ con 5y 10 Objetivos

Capitulo 4. Analisis y Resultados

En la tabla 4.13 se observan los resultados de cada algoritmo representados por la media y

desviacion estandar de HV, los resultados de mejor desempefio estan resaltados en fondo

gris. Se realizé una prueba de hipotesis para observar si hay diferencias significativas

mediante la prueba de pares de Wilcoxon con dos colas con grado de significancia de 5%.

Para cada algoritmo de mejor desempefio en términos de HV se aplico la prueba contra todos

sus pares. Los algoritmos que tienen diferencia significativa con el mejor resultado estan

marcados con # y los que no tienen diferencia significativa con *.

Tabla 4.13. Resultados términos de HV de 9 hiperheuristicas para las 14 instancias de prueba DTLZ.

PROBLEMA M HHDTLZ- HHDTLZ- HHDTLZ- HHDTLZ- HHDTLZ HHDTLZ- HHDTLZ HHDTLZ- HHDTLZ-
EUCL-AVG EUCL-MED EUCL-MIN TCHE-AVG TCHE-MED TCHE-MIN PR 1GD PCArea
g 13554e-01# 63546e-024 4.0257e-02# 4.0821e-02# 26637e-024 22661e-02#  18834e-02¢ 0.0000e+00# | 9.8966e-01
(2.90626-01)  (1.7644e-01) (L.7559e-01) (1.7735¢-01) (9.3182e-02) (8.3392e-02) (6.2298e-02) (0.0000e+00) | (1.4180e-03)

DTLZ1
o 09533e-02#  3.6622e-02¢  7.1992-02% 12784e-0L#  1.2500e-01#  14644e-01# 0.0000e+00% 11265e-0L# | 9.4004e-01
(2.4553e-01)  (1.4280e-01) (2.1474e-01) (2.9795e-01) (2.8554e-01) (2.8031e-01) (0.0000e+00) (2.3061e-01) | (8.6538e-02)
5 30448e+01# 30488e+01# 3.0966e+01# 30709e+01# 3.0579e+01# 3.0892e+01# 3.0457e+01# | 3.1004e401 | 3.0940e+01*
(25128e-01)  (4.5664e-01) (1.9573e-01) (2.9465e-01) (4.7242e-01) (2.1829e-01) (2.4691e-01) | (1.6712e-01) (1.5462e-01)

DTLZ2
1o O2477e+02 9.3226e+02# 9.2198e+02# 0.2873¢+02# 9.346le+02# 0.2515e+02# 0.1363e+02¢ | 058488402 | 0.5530+02*
(3.16956+01) (4.0916e+01) (2.2543e+01) (3.1510e+01) (3.4195e+01) (2.5866e+01) (2.0928¢+01) | (1.8170e+01) (2.0791e+01)
5 00000e+00#  0.0000e+00% 0.0000e+00# ~0.0000e+00#  0.0000¢+00% 0.0000e+00# 0.0000e+00# ~0.0000e+00# | 5.34108+03
(0.0000e+00)  (0.0000e+00)  (0.0000e+00) ~ (0.0000e+00) ~(0.0000e+00)  (0.0000e+00) (0.0000e+00) (0.0000e+00) | (4.9522e+03)

DTLZ3
1o 0.0000e+00%  0.0000¢+00*  0.0000e+00% ~ 0.0000e+00%  0.0000¢+00* ~ 0.0000e+00%  0.0000e+00*  0.0000e+00* | 7.5170e+05
(0.0000e+00)  (0.0000e+00)  (0.0000e+00) (0.0000e+00) ~(0.0000e+00) (0.0000e+00) (0.0000e+00) (0.0000e+00) | (3.8191e+06)
5 29550e+01%  2.0526e+01* 2.9650e+01* 2.7800e+01*  25171e+01# | 296726401 | 1.9007e+0L#  2.7087e+01*  2.7519e+0L#
(1.8736e+00) (2.0954e+00) (2.2066e+00) (4.8406e+00) (4.8764e+00) | (2.4855e+00) (4.2288¢+00) (5.4767e+00) (4.7998e+00)

DTLZ4
1o B5577e+02*  9.5000e+02*  94982e+02% B5562e+02¢ 7.2490e+02# 88766e+02# 54882e+02¢ 6.0438e+02¢ | 0,6139e+02
(1.68866+02) (4.9018e+01) (5.3258e+01) (1.7672e+02) (2.0285e+02) (1.3214e+02) (9.2735e+01) (1.2292e+02) | (4.3841e+01)
5 02733e+02# 0.4010e+02% 9.4650e+02# 0.3419e+02# 0.3767e+02¢ 9.4558¢+02¢ 9.3107e+02# | 0.4943e+02  9.4243¢+02#
(1.0838¢+01) (8.4791e+00) (2.3033e+00) (1.2233¢+01) (8.3438¢+00) (2.5381e+00) (1.1124e+01) | (1.25056+00) (3.5922e+00)

DTLZ5
1o 05104e+05# 0.4040e+05# 94353e+05# 0.4885e+05# 9.4335e+054 0.468Be+05# 0.4807e+05# 0.4510e+05# | 0.5609e+05
(7.4024e+03)  (1.5045e+04) (1.1077e+04) (6.4583e+03) (1.2232e+04) (9.9656e+03) (7.8715e+03) (1.1007e+04) | (5.7172e+03)
5 L2265e+05# 12667e+05% 12328e+05¢ 12337e+05# | 1.3116e#05 | 1.26080+05* 11996e+05# 1.2656e+05%  1.3084e+05*
(8.73326+03) (1.1925e+04) (9.1050e+03) (8.5112e+03) | (8.6004e+03) (8.9950e+03) (5.7836e+03) (7.2094¢+03) (1.1419e+04)

DTLZ6
1o 18104e+10% 16469e+10# 18028e+10# 18152e+10% 17856e+10# 18356e+10# 17128e+10% | 1.04526+10 | 1.0311e+10*
(1.2098+09) (1.6634e+09) (2.3537e+09) (5.2127e+08) (2.3489e+09) (1.9854e+09) (8.8902¢+08) | (1.40426+09) (1.8260e+09)
g 10507e+01% 10304e+01# 9.7175+00# 10254e+01# 10154e+01# 9.5507e+00# | 1.08806#0L  9.6268¢+00# 1.0556e+0L#
(7.9807¢-01)  (8.5076e-01) (7.4730e-01) (7.8088¢-01) (8.7074e-01) (8.8203e-01) | (1.1113e-01) | (6.6748¢-01) (3.1990e-01)

DTLZ7
1o 28014e-02* | 31068-02  15463¢-02* 1585le-02%  1.3862¢-02% 18781e-02* 2186le-03# 5.5583¢-03%  18967e-02*

(5.0642¢-02)

(5.1841e-02)

(3.0543e-02)

(2.4367¢-02)

(2.9347e-02)

(2.1470e-02)

(4.9838¢-03)

(8.6512¢-03)

(1.6261e-02)
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En la tabla 4.14 muestra el mejor algoritmo por instancia (diferencia significativa) o mejores

algoritmos por instancia (sin diferencia significativa).

e Algoritmos HH_DTLZ-PCAreay HH_DTLZ-IGD. Estos algoritmos se destacan en
la mayoria de los problemas DTLZ para 5 y 10 objetivos. HH_DTLZ-PCArea, en
particular, fue el mejor algoritmo en términos de HV para maltiples problemas, como
DTLZ1, DTLZ3, DTLZ5, y DTLZ6. Esto sugiere que ambos algoritmos son
altamente efectivos para cubrir el frente de Pareto y proporcionar una buena
aproximacion del mismo, incluso en problemas con muchos objetivos. La métrica de
Hipervolumen resalta la capacidad de estos algoritmos para alcanzar una gran
cobertura del espacio objetivo, lo cual es crucial para evaluar el rendimiento general
de los algoritmos en la aproximacién al frente de Pareto.

e Rendimiento consistente en problemas de muchos objetivos. Tanto en los problemas
DTLZ con 5 objetivos como en los de 10 objetivos, se observa que los mismos
algoritmos tienden a destacar. Esto indica que estos enfoques son robustos y capaces
de mantener un buen rendimiento, incluso cuando aumenta la complejidad del
problema al incrementar el nimero de objetivos.

e Problemas complejos y empates frecuentes. En problemas como DTLZ2, DTLZ4 y
DTLZ7 se observan numerosos empates entre los algoritmos, lo cual indica que estos
problemas presentan mayores desafios y dificultan la diferenciacion clara del
rendimiento de los algoritmos. Esto sugiere que la naturaleza de estos problemas, con
una estructura de frente de Pareto mas complicada, hace que los enfoques evaluados

tengan desempefios similares y comparables.

En resumen, el analisis resalta la capacidad de los algoritmos para aproximarse al frente de
Pareto, enfatizando la efectividad y consistencia de HH_DTLZ-PCAreay HH_DTLZ-IGD
en diferentes niveles de complejidad de los problemas DTLZ. Estos algoritmos muestran un
rendimiento sélido en términos de maximizacion del hipervolumen, lo cual es fundamental

para la evaluacion de la calidad de las soluciones en la optimizacién multi-objetivo.
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Tabla 4.14. Resumen de los mejores algoritmos por problema.

PROBLEMA Mejor algoritmo en 5 objetivos Mejor algoritmo en 10 objetivos
DTLZ1 HH_DTLZ-PCArea HH_DTLZ-PCArea
HH_DTLZ-IGD HH_DTLZ-IGD
DTLZ2 HH_DTLZ-EUCL-MIN HH_DTLZ-PCArea
HH_DTLZ-PCArea
DTLZ3 HH_DTLZ-PCArea TODOS LOS ALGORITMOS
HH_DTLZ-TCHE-MIN HH_DTLZ-PCArea
HH_DTLZ-EUCL-AVG HH_DTLZ-EUCL-MED
HH_DTLZ-EUCL-MED HH_DTLZ-EUCL-MIN
DTLZ4
HH_DTLZ-EUCL-MIN
HH_DTLZ-TCHE-AVG
HH_DTLZ-IGD
DTLZ5 HH_DTLZ-1GD HH_DTLZ-PCArea
HH_DTLZ-TCHE-MED HH_DTLZ-IGD
HH_DTLZ-EUCL-MED HH_DTLZ-PCArea
DTLZ6 HH_DTLZ-TCHE-MIN
HH_DTLZ-IGD
HH_DTLZ-PCArea
HH_DTLZ-IGD HH_DTLZ-EUCL-MED
HH_DTLZ-EUCL-AVG
HH_DTLZ-EUCL-MIN
DTLZ7 HH_DTLZ-TCHE-AVG
HH_DTLZ-TCHE-MED
HH_DTLZ-TCHE-MIN
HH_DTLZ-PCArea

4.3.1.2 WFG con 5y 10 Objetivos.

En la tabla 4.15 se observan los resultados de cada algoritmo representados por la media y
desviacién estandar de HV, los resultados de mejor desempefio estan resaltados en fondo
gris. Se realiz6 una prueba de hipOtesis para observar si hay diferencias significativas
mediante la prueba de pares de Wilcoxon con dos colas con grado de significancia de 5%.
Para cada algoritmo de mejor desempefio en términos de HV se aplico la prueba contra todos
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sus pares. Los algoritmos que tienen diferencia significativa con el mejor resultado estan

marcados con # y los que no tienen diferencia significativa con *.

Tabla 4.15. Resultados términos de HV de 9 hiperheuristicas para las 18 instancias de prueba WFG.

PROBLEMA M HHWFG-  HH WFG-  HH_WFG- HH WFG- HH WFG- HH WFG- HH_WFG- HH_WFG-  HH_WFG-
EUCL-AVG EUCL-MED EUCL-MIN TCHE-AVG TCHE-MED TCHE-MIN PR 1GD PCArea
5 18768e+03# 18046e+03% 10812e+03# 19224e+03# 10181e+03% 19926e+03# 18038e+03# | 204708403  1.8273¢+03#
(1.0489¢+02) (8.7931e+01) (L.1479e+02) (2.0774e+02) (1.5824e+02) (2.1560e+02) (9.3785e+01) | (1.6891e+02) (9.8292e+01)

WFG1
1o 25525e+00% [ 25711e400  24343e+00# 25087e+00% 25602+09* 24636e+09% 22230e+00% 25421e+00%  2.3703e+00#
(1.4129e+08) | (7.9587e+07) (1.0764e+08) (1.2635e+08) (1.2318¢+08) (1.8390e+08) (9.1233e+07) (1.7653e+08) (7.8644e+07)
g 8.05220+03% B8.0512e+03# 8.2210e+03# B.0002e+03# 8.1035e+03# 8.2540e+03# 7.9967e+03# 8.3612e+03* | 845016408
(4.20636+02) (4.0793e+02) (3.4915e+02) (4.2408e+02) (3.7638¢+02) (2.7055e+02) (3.9969e+02) (3.3600e+02) | (2.75686+02)

WFG2
1o O7550e+00% 0.8188e+09# 10188e+10# 0.7805e+00% 9.7632+094 10022e+10# O.8616e+09% 0.0423¢+00% | 10434e+10
(1.6827e+08) (2.2919e+08) (3.8845e+08) (3.2871e+08) (2.6898¢+08) (4.1022¢+08) (5.9595¢+08) (4.2940e+08) | (3.7883e+08)
g 56035e+03* 5.6049e+03# 5.3716e+03# 5.6016e+03* | 5.7086e+03  5.3374e+03# 5350504034 5.3226e+03#  5.5847e+03#
(1.5435¢+02) (1.6193e+02) (L.4615e+02) (1.8507e+02) | (1.2430e+02) (1.4438e+02) (2.0273e+02) (1.5088e+02) (1.5863e+02)

WFG3
1o 605326400  6.0351+09*  6.0375e+00%  6.0633¢+00*  6.15366+09%  6.0272e+00%  6.1248e400%  6.1226e+00* | 6.1609e+09
(3.2240e+08) (2.8593e+08) (2.7054e+08) (2.7941e+08) (2.65200+08) (2.8887e+08) (2.5371e+08) (2.4739e+08) | (3.2103e+08)
g 32537e+03# 34001e+03# 4.3342e+03% 3.2866e+03# 3.3264e+03# 4.3722e+03% 34023e+034 4.4283e+03# | 48463e403
(1.5519e+02) (3.0343e+02) (3.6100e+02) (2.9087e+02) (1.9661e+02) (3.7116e+02) (4.1956e+02) (3.4973e+02) | (4.0912e+02)

WFG4
1o 38107e+00% 3.0114e+09*  39435e+00% 3.8462e+00% 3.7791e+09 38470e+00# 3.7966e+00% | 405466409 | 4.0285¢+00*
(1.7877e+08) (2.2693e+08) (1.7239e+08) (1.7978e+08) (1.9390e+08) (2.3149e+08) (1.7421e+08) | (2.5025e+08) (2.8748¢+08)
g 40383+03#  4.0099e+03# 4.0094+03# 4.0685e+03# 4.1276e+03# 4.0690e+03% 4.0219e+03# 4.4566e+03* | 45362e403
(3.9135¢+02) (4.6678e+02) (3.5106e+02) (3.3620e+02) (4.1012¢+02) (3.6384e+02) (3.5661e+02) (2.9583¢+02) | (5.4833e+02)

WFG5
1o 32856e+00% 3.2060e+09% 33373e+00# 3.3285e+00% 3.2623e+00# 34284e+09*  33308e+00% | 347456409 | 3.2805e+00#
(1.1350e+08) (2.9080e+08) (2.5547e+08) (1.5784e+08) (2.5629e+08) (2.5313e+08) (2.9527e+08) | (1.8776e+08) (3.6291e+08)
5 3732le+03# 3.0481e+03* 3.7974e+03# 3.7266e+03# 3.0055¢+03*  37070e+03  3.6488e+03# 4.0318e+03* | 412226403
(2.5110e+02) (2.9299e+02) (2.8476e+02) (2.5843¢+02) (3.5941e+02) (2.5332e+02) (1.9769e+02) (3.2229¢+02) | (4.5527e+02)

WFG6
1o 29741e+00%  2.8321e+09% | 301096409 | 2.8387¢+00% 28341+09# 29104e+00# 2.8814e+00% 29638e+00%  2.9524e+00%
(1.8581e+08) (2.0214e+08) | (1.5336e+08) (2.2958¢+08) (2.2838¢+08) (2.6094e+08) (2.5598¢+08) (2.8363e+08) (2.8294e+08)
g 427020403 42554e+03* 4.1127e+03% 4.25240+03% 4.2645+03* 4.11180+03# 4.0890e+03# | 4.3158e403  4.2711e+03*
(1.7409¢+02) (1.8438e+02) (1.8566e+02) (1.8522e+02) (2.0836e+02) (2.5071e+02) (1.7209¢+02) | (2.1543e+02) (2.3272e+02)

WFG7
1o 30808e+00% 3.1882+09*  32410e+00% 3.1070¢+00% 3.2036e+09# 3.0647e+00#  3.24900+00* | 3.33426409 | 3.3202¢+00*
(2.0983¢+08) (2.5171e+08) (3.1738e+08) (1.8951e+08) (2.2075¢+08) (2.3193e+08) (2.1833¢+08) | (2.7319e+08) (2.6514e+08)
g 35823e+03# 35870e+03% 4.1893c+03* 36087e+03# 3.66180+03% 4.2710e+03*  36767e+03# | 436508403 | 4.3257e+03*
(1.5197e+02) (2.3036e+02) (3.9317e+02) (1.8932e+02) (1.60986+02) (4.2509e+02) (1.7444e+02) | (4.1765e+02) (6.1360e+02)

WFG8
1o 32954e+00% 3.4040e+09% 3.0130e+00# 3.1780e+00% 3.42280+09% 3.1000e+00# 2.9937e+00% | 401296409 | 35477e+00i
(4.4626+08) (5.5683e+08) (4.6344e+08) (4.2066e+08) (3.9919e+08) (3.9790e+08) (3.4014e+08) | (4.28126+08) (6.73566+08)
g 38540e+03% 3.8537e+03* 3.7122+03# 38360e+03% 3.8549e+03* 3.6547e+03# 38319e+03% 3.6652e+03# | 3.9044e+03
(2.1541e+02) (1.7071e+02) (1.8901e+02) (1.2832e+02) (1.5955¢+02) (1.9588e+02) (2.7105e+02) (1.7155e+02) | (2.95026+02)

WFG9
10 | 3:3258e400 | 3.2130e+09* 3.0330e+00# 3.15020+00% 3.1586e+09% 3.0507e+00# 3.2070e+00% 3.1654e+00  3.0834e+00i
(2.2127e+08) | (2.5790e+08) (1.6110e+08) (2.5573e+08) (2.2386e+08) (1.8674e+08) (2.5229e+08) (1.7754e+08) (2.1625¢+08)
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En la tabla 4.16 muestra el mejor algoritmo por instancia (diferencia significativa) o mejores

algoritmos por instancia (sin diferencia significativa). A continuacion, se describe algunos
hallazgos de la Tabla 4.16.

Problemas WFG1 y WFG4. En WFGL, el algoritmo HH_WFG-IGD aparece
consistentemente tanto en 5 como en 10 objetivos, acompafiado por otros algoritmos
en el caso de 10 objetivos. En WFG4, HH_WFG-PCArea es el mejor en 5 objetivos,
pero en 10 objetivos estd acompafiado por otros algoritmos, lo que podria sugerir que
el aumento en el nimero de objetivos hace que otros enfoques sean competitivos. Los
algoritmos HH_WFG-IGD y HH_WFG-PCArea aparecen frecuentemente como los
mejores en ambos niveles de objetivos (5 y 10), lo cual indica su capacidad de obtener
una buena cobertura del frente de Pareto en términos de hipervolumen
Escalabilidad: En general, para problemas de 10 objetivos se observa un incremento
en la cantidad de algoritmos que empatan como mejores en comparacion con los
problemas de 5 objetivos. Esto podria reflejar que la dificultad de aproximarse al
frente de Pareto aumenta con la cantidad de objetivos, y diferentes algoritmos logran
resultados competitivos debido a la mayor complejidad.

Complejidad en WFG3: En el caso del problema WFG3 con 10 objetivos, todos los
algoritmos muestran un rendimiento equivalente, lo cual indica que este problema
tiene una complejidad tal que ningun algoritmo logra destacarse claramente en
términos de rendimiento para aproximar el frente de Pareto.

Consistencia entre Algoritmos para Problemas Similares: Se observa que, en varios
problemas, algoritmos como HH_WFG-EUCL-AVG, HH_WFG-TCHE-AVG, y
HH_WFG-IGD aparecen repetidamente, lo cual podria indicar su efectividad general
en problemas de optimizacion multi-objetivo. Estos patrones sugieren una
consistencia en el rendimiento de estos enfoques para cubrir adecuadamente las

soluciones en el espacio objetivo.

En resumen, la variedad de algoritmos que destacan indica que la aproximacion al frente de

Pareto en problemas WFG depende de la complejidad del problema y del nimero de

objetivos. Ningun algoritmo es claramente superior en todos los casos, y en los problemas

con mayor numero de objetivos, varios enfoques logran un rendimiento similar. Sin embargo,
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destacan HH_WFG-IGD y HH WFG-PCA en WFGl y WFG4 de 5 objetivos

respectivamente.

Tabla 4.16. Resumen de los mejores algoritmos por problema WFG.

HH_WFG-TCHE-AVG
HH_WFG-TCHE-MED
HH_WFG-PR

PROBLEMA Mejor algoritmo en 5 objetivos Mejor algoritmo en 10 objetivos
HH_WFG-EUCL-MED
HH_WFG-EUCL-AVG
WFG1 HH_WFG-IGD HH_WFG-TCHE-AVG
HH_WFG-TCHE-MED
HH_WFG-IGD
HH_WFG-PCArea
WFG2 HH_WFG-IGD HH_WFG-PCArea
HH_WFG-TCHE-MED
WFG3 HH_WFG-EUCL-AVG TODOS LOS ALGORITMOS
HH_WFG-TCHE-AVG
HH_WFG-IGD
HH_WFG-EUCL-MED
WFG4 HH_WFG-PCArea HH_WEG-EUCL-MIN
HH_WFG-PCArea
HH_WFG-IGD
WFG5 :ﬂ—wig:rggrea HH_WFG-TCHE-MIN
- HH_WFG-PR
HH_WFG-PCArea HH_WFG-EUCL-MIN
WEGS HH_WFG-EUCL-MED HH_WFG-EUCL-AVG
HH_WFG-TCHE-MED HH_WFG-IGD
HH_WFG-IGD HH_WFG-PCArea
HH_WFG-IGD
HH_WFG-EUCL-AVG E:_wig:lﬁﬁl-MED
WFG7 HH_WFG-EUCL-MED HH_WFG-EUCL-MIN
HH_WFG-TCHE-AVG HH WEG.PR
HH_WFG-TCHE-MED HH WEG-PCAfea
HH_WFG-PCArea -
HH_WFG-IGD
HH_WFG-EUCL-MIN
WFG8 HH_WFG-TCHE-MIN HH_WFG-1GD
HH_WFG-PCArea
HH_WFG-PCArea
m—vwvigisgta\ég HH_WFG-EUCL-AVG
WFG9 - HH_WFG-EUCL-MED

HH_WFG-PR
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En la tabla 4.17 se observan los resultados para PSP de cada algoritmo representados por la

media y desviacion estandar de HV. los resultados de mejor desempefio estan resaltados en

fondo gris. Se realizd una prueba de hipdtesis para observar si hay diferencias significativas

mediante la prueba de pares de Wilcoxon con dos colas con grado de significancia de 5%.

Para cada algoritmo de mejor desempefio en términos de HV se aplicé la prueba contra todos

sus pares. Los algoritmos que tienen diferencia significativa con el mejor resultado estan

marcados con # y los que no tienen diferencia significativa con *.

Tabla 4.17. Resultados términos de HV de 10 hiperheuristicas para las 12 instancias de prueba de gran escala

PSP.

PROBLEMA M

HH_PSP-
EUCL-AVG

HH_PSP-
EUCL-MED

HH_PSP-
EUCL-MIN

HH_PSP-
TCHE-AVG

HH_PSP-
TCHE-MED

HH_PSP-
TCHE-MIN

HH_PSP-PR

HH_PSP-
HV

HH_PSP-
IGD

HH_PSP-
PCArea

PSP1

w

5.4452e+124#
(5.4409e+11)

1.3276e+21#
(1.7922e+20)

5.5506e+12#
(7.6646e+11)

1.3300e+21#
(2.2405e+20)

6.5119e+12#
(6.4195e+11)

1.6787e+21#
(2.9146e+20)

5.5544e+12#
(5.7325e+11)

1.3898e+21#
(1.8830e+20)

5.4351e+124#
(6.9514e+11)

1.3834e+21#
(2.4493e+20)

6.3897e+12#
(6.4532e+11)

1.7653e+21#
(3.3713e+20)

5.6440e+12#
(3.0954e+11)

1.9616e+21#
(9.7341e+19)

7.1851e+12*
(1.5274e+11)

2.2868e+21*
(9.9230e+19)

7.2053e+12*
(1.7191e+11)

2.2422e+21#
(1.0314e+20)

7.2740e+12
(1.8029e+11)

2.3186e+21
(9.0342e+19)

PSP2

3]

3.5004e+124
(1.7807e+10)

7.8631e+20#
(4.9497e+18)

3.5069e+124
(1.8843e+10)

7.8786e+20#
(6.4663e+18)

3.5206e+124
(1.4116e+10)

7.9063e+20#
(4.8243e+18)

3.5103e+124
(2.3138e+10)

7.8693e+204
(8.7588e+18)

3.5079e+124
(1.5706e+10)

7.8670e+204
(4.7586e+18)

3.5347e+12¢
(1.5788e+10)

7.9049e+20#
(7.9011e+18)

3.5812e+12#
(2.1152e+10)

8.0435e+20#
(6.5133e+18)

3.5836e+12#
(2.3835e+10)

8.0917e+20#
(6.5280e+18)

3.5900e+12#
(2.3983e+10)

8.0036e+20#
(7.1399e+18)

3.6120e+12
(1.8242¢+10)

8.1528e+20
(3.7772e+18)

PSP3

5.4654e+124
(5.3228e+10)

1.5385e+21#
(2.3017e+19)

5.48966+124
(6.0162e+10)

1.5322e+21#
(1.5082e+19)

5.4896e+124
(2.7898e+10)

1.5457e+21#
(7.4833e+18)

5.4686e+12#
(6.0943e+10)

1.5390e+21#
(2.1017e+19)

5.4582e+124
(5.1725¢+10)

1.5293e+21#
(1.5717e+19)

5.4887e+124
(3.7767e+10)

1.5425e+21#
(9.0499¢+18)

5.5007e+12#
(3.3265e+10)

1.5820e+21#
(2.0244e+19)

5.5875e+12#
(3.3938e+10)

1.5817e+21#
(1.0131e+19)

5.6699e+124#
(2.7503e+10)

1.6142e+21#
(1.28666+19)

5.7354e+12
(2.9554e+10)

1.6439e+21
(1.4240e+19)

PSP4

3.6035e+13#
(3.7062e+12)

3.55550+224
(6.4587e+21)

3.5542e+13#
(4.6780e+12)

3.1433e+224
(2.5619e+21)

4.3805e+13#
(4.7126e+12)

4.3209e+224
(8.6477e+21)

3.6827e+13#
(3.9794e+12)

3.4731e+224
(5.4822e+21)

3.44660+13#
(3.1633e+12)

3.1909e+224
(3.4537e+21)

4.4589e+13#
(4.6716e+12)

4.9488e+22#
(9.9441e+21)

4.4692e+13#
(2.7178e+12)

4.9258e+22#
(6.5788e+21)

5.0573¢+13*
(1.4653e+12)

6.2460e+224
(2.8308e+21)

5.0320e+13*
(1.1815e+12)

6.1660e+224
(2.4896e+21)

5.0865e+13
(1.2839+12)

6.3975e+22
(2.5523e+21)

PSP5

w

2.7680e+13#
(1.6147e+11)

2.4623e+22#
(1.3812e+20)

2.7617e+13#
(1.2434e+11)

2.4800e+22#
(1.6658e+20)

2.7838e+13#
(1.7035e+11)

2.4994e+224#
(1.7442e+20)

2.7648e+13#
(1.2605e+11)

2.4697e+224#
(2.2532e+20)

2.7568e+13#
(1.1889e+11)

2.4792e+22#
(1.7623e+20)

2.7812e+13#
(1.5860e+11)

2.4940e+22#
(1.9864e+20)

2.8047e+13#
(1.5362e+11)

2.5034e+22#
(1.7094e+20)

2.8152e+13#
(1.5418e+11)

2.5271e+22#
(1.2460e+20)

2.8201e+13#
(1.5346e+11)

2.5063e+22#
(1.3923e+20)

2.8351e+13
(9.1757e+10)

2.5356e+22
(1.32506+20)

PSP6

4.3902e+13#
(4.1363e+11)

5.5348e+22#
(8.3035e+20)

4.4297e+134
(6.2184e+11)

5.5352e+22#
(1.0539e+21)

45157e+134
(5.0916e+11)

5.6474e+224
(7.7101e+20)

4.3820e+13#
(4.0585e+11)

5.5614e+22#
(7.7320e+20)

4.4308e+13#
(6.7814e+11)

5.5228e+22#
(1.0540e+21)

4.5030e+13#
(4.4256e+11)

5.6616e+22#
(8.8246e+20)

4.5225e+13#
(1.9898e+11)

5.7369e+22#
(3.5440e+20)

4.5278e+13#
(3.1929e+11)

5.7598e+22#
(3.3159e+20)

4.5865e+13#
(2.4218e+11)

5.8442¢+22#
(4.1427e+20)

4.6266e+13
(2.0350e+11)

5.9554¢+22
(4.23350+20)

En la tabla 4.18 muestra el mejor algoritmo por instancia (diferencia significativa) o mejores

algoritmos (sin diferencia significativa.
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Tabla 4.18. Resumen de los mejores algoritmos de la Tabla 4.17 para el problema PSP.

PROBLEMA Mejor algoritmo (m=3, D=500) Mejor algoritmo (m=5, D=500)
HH_PSP-PCArea

HH_PSP-PCArea

PSP1 HH_PSP-HV -
HH_PSP-HV
HH_PSP-IGD

PSP2 HH_PSP-PCArea HH_PSP-PCArea
PSP3 HH_PSP-PCArea HH_PSP-PCArea

A continuacion, se describe algunos hallazgos de la Tabla 4.18:

e Consistencia de un algoritmo: En todos los problemas (PSP1 a PSP6) con 500
variables de decision (3 y 5 objetivos) y 1000 variables de decision (3 y 5 objetivos)
para ambos niveles de objetivos (3 y 5 objetivos), el algoritmo HH_PSP-PCArea
aparecen consistentemente como el mejor o uno de los mejores.

e Mejor algoritmo: En la prueba de pares mediante Wilcoxon se encontro que en 9 de
12 pruebas de gran escala el algoritmo hiperheuristico HH_PSP-PCArea.

e PSP1yPSP4 (m=3, D=500 y m=3, D=1000)

o No hay diferencia significativa entre HH_PSP-PCArea, HH_PSP-HV vy
HH_PSP-IGD.

o Indica que las tres métricas son equivalentes en estos casos.

En la tabla 4.19 se muestra el mejor algoritmo por instancia (diferencia significativa) o

mejores algoritmos (sin diferencia significativa).

Tabla 4.19. Resumen de los mejores algoritmos de la Tabla 4.17 para el problema PSP.

PROBLEMA Mejor algoritmo (m=3, D=1000) Mejor algoritmo (m=5, D=1000)
HH_PSP-PCArea
PSP4 HH_PSP-HV HH_PSP-PCArea
HH_PSP-IGD
PSP5 HH_PSP-PCArea HH_PSP-PCArea
PSP6 HH_PSP-PCArea HH_PSP-PCArea
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A continuacion, se describe algunos hallazgos de la Tabla 4.19:

e PSP1 (m=5, D=500) y PSP4 (m=5, D=1000)
o HH_PSP-IGD ya no es competitivo cuando m=5.
o HH_PSP-HYV deja de ser relevante cuando D=1000.
o HH_PSP-PCArea es el Unico algoritmo que mantiene su buen desempefio en
todos los escenarios.
e PSP2, PSP3, PSP5y PSP6
o HH_PSP-PCArea es el unico mejor algoritmo en todos los casos.

o Esto refuerza su robustez y superioridad en estos problemas.

En resumen, PCArea es competitivo en todos los casos y dimensiones. HV e IGD son Utiles
en algunos casos, pero pierden relevancia con mas objetivos o mayor escala. Cuando hay

multiples mejores algoritmos, PCArea siempre esta presente.
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4.3.2 Andlisis de la Capacidad de los Algoritmos para Aproximarse a la Hacia la Region

de Interés (ROI) de un Decisor

Mediante un andlisis de Borda, se analiza la capacidad de los algoritmos de alcanzar la region
de interés determinada por el mejor compromiso. ElI mejor compromiso (BC) refleja las
metas, objetivos y deseos del decisor (DM) tanto como sea posible. Como se sabe, en
problemas reales de optimizacidn no es posible saber de antemano cuél es el BC; por lo tanto,
los algoritmos HH que emplean preferencias calculan el mejor compromiso en tiempo de
ejecucion. Este sirve como referencia al momento de aplicar métodos de seleccion de LLHs
basados en preferencias para guiar al algoritmo hacia la ROI. A continuacion, se describen
los hallazgos que fueron encontrados como resultado de las pruebas para DTLZ, WFG y PSP

con preferencias de un decisor.
4.3.2.1 DTLZ para 5 Objetivos con Preferencias.

La tabla 4.20 muestra los mejores algoritmos para 5 objetivos, un solo algoritmo (diferencia
significativa) y varios algoritmos (sin diferencia significativa). Podemos observar en la tabla

lo siguiente:

e El algoritmo HH_DTLZ_ PCArea, no utiliza un método de seleccion enfocado en
aproximar la ROI, pero destaca en algunas métricas y problemas. Este
comportamiento se puede observar en DTLZ1, DTLZ3 y DTLZ5, donde se muestra
como el mejor en varias métricas (avg_eucl, min_eucl, avg_tche, min_tche,
med_eucl, med_tche, y zPx_out2).

e HH_DTLZ IGD no esta disefiado para aproximar la ROI. Sin embargo, tiene un buen
rendimiento en la métrica xSz_outl, apareciendo consistentemente como el mejor
para los problemas DTLZ1, DTLZ2, DTLZ3 y DTLZ5.

e Las hiperheuristicas que poseen métodos de seleccion basados en preferencias (como
HH_DTLZ_TCHE_MED, HH_DTLZ_TCHE_MIN, HH_DTLZ_PR, etc.) muestran
un rendimiento consistente al aproximar la ROI. Esto se puede observar, en DTLZ2
y DTLZ4, donde las métricas de promedio, mediana, y minimo (distancia euclidiana
y Tchebycheff) presentan en su mayoria a los algoritmos basados en preferencias,
sugiriendo que, cuando se requiere precision sobre la region preferida, estos

algoritmos pueden ser mas adecuados, dado lo mostrado en la Tabla 4.20.
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Tabla 4.20. Mejores algoritmos por métrica de desempefio para el problema DTLZ con preferencia de un decisor para 5 objetivos.

Problema avg_eucl min_eucl avg_tche min_tche med_eucl med_tche xSz_outl zPx_out2
DTLZ1 HH_DTLZ_PCArea HH_DTLZ_PCArea HH_DTLZ_PCArea HH_DTLZ_PCArea HH_DTLZ_PCArea HH_DTLZ_PCArea HH_DTLZ_IGD HH_DTLZ_PCArea
HH_DTLZ_EUCL_AVG, HH_DTLZ_EUCL_AVG, HH_DTLZ_EUCL_AVG,|HH_DTLZ_EUCL_AVG, HH_DTLZ_EUCL_AVG,
DTLZ2 |HH_DTLZ_EUCL_MED,|HH_DTLZ_EUCL_MED |HH_DTLZ_EUCL_MED, HH_DTLZ_IGD HH_DTLZ_EUCL_MED,|HH_DTLZ_EUCL_MED, HH_DTLZ_IGD HH_DTLZ_EUCL_MED,
HH_DTLZ_TCHE_MED HH_DTLZ_TCHE_MED HH_DTLZ_TCHE_MED |HH_DTLZ_TCHE_MED HH_DTLZ_PR
HH_DTLZ _EUCL_AVG,
DTLZ3 | HH_DTLZ_PCArea HH_DTLZ_PCArea HH_DTLZ_PCArea HH_DTLZ_PCArea HH_DTLZ PCArea |HH_DTLZ TCHE_MED|HH_DTLZ_TCHE_MIN |HH_DTLZ_EUCL_MED,
HH_DTLZ_PR
HH_DTLZ_EUCL_AVG,
DTLZ4 HH_DTLZ_TCHE_MED,|HH_DTLZ_EUCL_MIN, |HH_DTLZ_TCHE_MED,|HH_DTLZ_TCHE_MIN, [HH_DTLZ_TCHE_MED,|HH_DTLZ_TCHE_MED,|HH_DTLZ_EUCL_AVG, Todos los algoritmos
HH_DTLZ_PR HH_DTLZ_TCHE_MIN, HH_DTLZ PR HH_DTLZ_ PR HH_DTLZ PR HH_DTLZ_ PR HH_DTLZ_EUCL_MIN g
HH_DTLZ_IGD
HH_DTLZ_EUCL_AVG,
HH_DTLZ EUCL_MED,
HH_DTLZ EUCL_MIN, ::_B%%_Egﬁlé_mgg HH_DTLZ_EUCL_MIN, |TH-DTLZ_TCHE_AVG, HH_DTLZ_EUCL_AVG
DTLZ5 | HH_DTLZ EUCL_MIN |HH_DTLZ TCHE_MIN, | " - = — ' HH_DTLZ_PR = ~ =" % |HH_DTLZ_TCHE_MED, HH_DTLZ_IGD - — — '
HH_DTLZ PR, HH_DTLZ_TCHE_MIN HH_DTLZ PR
HH_DTLZ PCArea HH DTLZ PCArea - - - HH_DTLZ TCHE_MIN, - -
_ _ HH_DTLZ_PR,
HH_DTLZ_PCArea
HH_DTLZ_EUCL_MED,
HH_DTLZ_EUCL_MED,| HH_DTLZ TCHE_MED HH_DTLZ_TCHE_MED, .
DTLZ6 HH DTLZ TCHE MED|  HH_DTLZ IGD, HH_DTLZ_EUCL_MED HH_DTLZ PCArea HH_DTLZ_EUCL_MED |HH_DTLZ _EUCL_MED| Todos los algoritmos HH_DTLZ_PCArea
HH_DTLZ PCArea
HH_DTLZ_EUCL_AVG, HH_DTLZ_EUCL_AVG, HH_DTLZ_EUCL_AVG,|HH_DTLZ EUCL_AVG,
HH_DTLZ _EUCL_MED, HH_DTLZ _EUCL_MED, HH_DTLZ EUCL_MED,|HH_DTLZ _EUCL_MED,
DTLZ7 |HH_DTLZ TCHE_AVG, HH_DTLZ PR HH_DTLZ_TCHE_AVG, HH_DTLZ PR HH_DTLZ TCHE_AVG,|HH_DTLZ TCHE_AVG,| Todos los algoritmos HH_DTLZ_PR

HH_DTLZ_TCHE_MED,
HH_DTLZ_PR

HH_DTLZ_TCHE_MED,
HH_DTLZ_PR

HH_DTLZ_TCHE_MED,
HH_DTLZ_PR

HH_DTLZ_TCHE_MED,
HH_DTLZ_PR
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4.3.2.2 DTLZ para 10 Objetivos con Preferencias.

La tabla 4.21 muestra los mejores algoritmos para instancias DTLZ de 10 objetivos. En cada

celda se muestra un solo algoritmo (diferencia significativa) o varios algoritmos (sin

diferencia significativa). Podemos observar en la tabla 4.21 lo siguiente:

Se observa que, HH_DTLZ PCAreay HH_DTLZ_IGD (no basados en preferencias)
tienen un rendimiento sobresaliente (diferencia significativa) en varias métricas y
problemas. Esto puede indicar que su enfoque generalista sigue siendo efectivo en
algunos contextos. Las pruebas realizadas enfocadas en aproximar el PF (Tablas 4.15.
4.17 y 4.19) muestran un destacado desempefio de ambas y esto tiene repercusiones
en el proceso de aproximar la ROI.

Hiperheuristicas con operadores de seleccion basados en preferencias como
HH_DTLZ_EUCL_MED, HH_DTLZ TCHE _MED, y HH_DTLZ PR, logran
destacarse (diferencia significativa), en varias de las instancias de prueba DTLZ.
También podemos observar en general muchos empates (sin diferencia significativa)
de algoritmos en ciertos problemas como DTLZ2, DTLZ4,y DTLZ7 parecen ser los
problemas mas complejos, ya que presentan muchos empates y no hay un algoritmo
que domine claramente en todas las métricas, pero a la vez podemos observar que en

su mayoria dominan los algoritmos basados en preferencias al aproximar a la ROI.

En resumen, algoritmos como HH_DTLZ EUCL_MED, HH_DTLZ TCHE_MED,
HH DTLZ PR, HH_DTLZ PCArea y HH_DTLZ IGD tienen rendimiento con

diferencia significativa en varios problemas y métricas. Sin embargo, existen

rendimientos similares en varios problemas y meétricas, no encontrando diferencia

significativa entre algoritmos que en su mayoria estan basados en preferencias.
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Problema

avg_eucl

min_eucl

avg_tche

min_tche

med_eucl

med_tche

xSz_outl

zZPx_out2

DTLZ1

HH_DTLZ_PCArea

HH_DTLZ_EUCL_AVG,
HH_DTLZ_EUCL_MED,
HH_DTLZ_EUCL_MIN,
HH_DTLZ_TCHE_AVG,
HH_DTLZ_TCHE_MED,
HH_DTLZ_TCHE_MIN,
HH_DTLZ_IGD,
HH_DTLZ_PCArea

HH_DTLZ_PCArea

HH_DTLZ_PCArea

HH_DTLZ_PCArea

HH_DTLZ_PCArea

HH_DTLZ_PCArea

HH_DTLZ_EUCL_MED,
HH_DTLZ_EUCL_MIN,
HH_DTLZ_IGD

DTLZ2

Todos los algoritmos

HH_DTLZ_IGD,
HH_DTLZ_PCArea

HH_DTLZ_PR

HH_DTLZ_PCArea

Todos los algoritmos

Todos los algoritmos

HH_DTLZ_PR

HH_DTLZ_EUCL_MIN

DTLZ3

HH_DTLZ_PCArea

HH_DTLZ_PCArea

HH_DTLZ_PCArea

HH_DTLZ_PCArea

HH_DTLZ_PCArea

HH_DTLZ_PCArea

Todos los algoritmos

Todos los algoritmos

HH_DTLZ_EUCL_AVG,

HH_DTLZ_EUCL_AVG,

HH_DTLZ_EUCL_AVG,
HH_DTLZ_EUCL_MED,
HH_DTLZ_EUCL_MIN,

HH_DTLZ_EUCL_AVG,

HH_DTLZ_EUCL_AVG,

DTLZ4 | HH_DTLZ_EUCL_MED, | HH_DTLZ_EUCL_MED | HH_DTLZ_EUCL_MED, HH DTLZ TCHE AVG HH_DTLZ_EUCL_MED, | HH_DTLZ_EUCL_MED, HH_DTLZ_IGD ::_DD-I'I—'LLé_ELljgt_'I\A/I\E%
HH_DTLZ_EUCL_MIN HH_DTLZ_EUCL_MIN = — — " | HH_DTLZ_EUCL_MIN | HH_DTLZ_EUCL_MIN - = -
- - - - - - HH_DTLZ_TCHE_MIN, - - = - - =
HH_DTLZ_PCArea
HH_DTLZ_EUCL_AVG,
DTLZ5 | HH_DTLZ_EUCL_AVG | HH_DTLZ_EUCL_AVG | HH_DTLZ_EUCL_AVG | HH_DTLZ_EUCL_AVG | HH_DTLZ_EUCL_AVG | HH_DTLZ_EUCL_AVG | HH_DTLZ_TCHE_AVG, HH_DTLZ_IGD
HH_DTLZ_PCArea
HH_DTLZ_EUCL_AVG, HH_DTLZ_EUCL_AVG,
DTLZ6 HH_DTLZ_IGD HH_DTLZ_IGD, HH_DTLZ_IGD HH_DTLZ_IGD, HH_DTLZ_IGD HH_DTLZ_IGD Todos los algoritmos Todos los algoritmos
HH_DTLZ_PCArea HH_DTLZ_PCArea
H_DTLZ_EUCL_AVG,
DTLZ7 HH_DTLZ_EUCL_AVG, HH_DTLZ_EUCL_MED, HH_DTLZ_PR HH_DTLZ_PR HH_DTLZ_PR HH_DTLZ_PR Todos los algoritmos Todos los algoritmos

HH_DTLZ_PR

HH_DTLZ_PR
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4.3.2.3 WFG para 5 Objetivos con Preferencias.

Los problemas WFG son problemas mas desafiantes que la suite de problemas DTLZ, por lo

que son un benchmark adecuado para problemas de maltiples y muchos objetivos. La tabla

4.22 muestra los mejores algoritmos para instancias WFG de 5 objetivos. En cada celda se

muestra un solo algoritmo (diferencia significativa) o varios algoritmos (sin diferencia

significativa). Podemos observar en la tabla 4.22 lo siguiente:

Se observa que, los algoritmos HH_WFG_PR y HH_WFG_IGD parecen destacarse
frecuentemente en varias métricas, particularmente en WFG1y WFG2, lo que sugiere
que son buenos para aproximarse a la ROI en estas instancias. En forma similar,
HH_WFG_PR aproxima la ROl en forma destacada en los problemas WFG1y WFG2
en varias métricas.

HH_WFG_EUCL_AVG, HH_WFG_EUCL_MED, HH_WFG_TCHE_AVG vy
HH_WFG_TCHE_AVG aparecen consistentemente en varios problemas (WFG3,
WFG4, WFG5, WFG6, WFG7, WFGS8, y WFG9), destacando en métricas de
promedio tanto euclidiano como de Tchebycheff.

Los problemas desafiantes WFG para 5 objetivos son WFG4, WFG7, WFGS, y
WFG9 donde se presentan muchos empates de los algoritmos, destacando que son en
su mayoria estos algoritmos basados en preferencias y muy pocas veces de corte

general.

En resumen, HH_WFG_PR (basado en preferencias) y HH_WFG_IGD (no basado en
preferencias) son algoritmos que tiene diferencia significativa con el resto de algoritmos

en mas problemas y métricas, sugiriendo que son opciones robustas para la optimizacién

en el contexto de las instancias WFG presentadas de 5 objetivos. Por su parte,
HH WFG_EUCL_AVG, HH_WFG_EUCL_MED, HH _WFG_TCHE_AVG vy
HH_WFG_TCHE_AVG son consistentes en WFG3, WFG4, WFG5, WFG6, WFG7,

WFG8, y WFG9, de entre los cuales hay problemas mas desafiantes que otros.
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Tabla 4.22. Mejores algoritmos por métrica de desempefio para el problema WFG con preferencia de un decisor para 5 objetivos.

Problema avg_eucl min_eucl avg_tche min_tche med_eucl med_tche xSz_outl zPx_out2
WFG1 HH_WFG_PR Todos los algoritmos HH_WFG_IGD HH_WFG_IGD HH_WFG_PR HH_WFG_IGD Todos los algoritmos Todos los algoritmos
WFG2 HH_WFG_PR Todos los algoritmos HH_WFG_PR Todos los algoritmos HH_WFG_PR EE—wEg—gg HE_MED Todos los algoritmos HH_WFG_PR
WFG3 | HH WFG_EUCL_AVG | HH WFG_EUCL _AVG | HH WFG_EUCL _AVG HH WFG_EUCL_AVG | HH WFG_EUCL_AVG

HH_WFG_EUCL_MED | HH WFG_EUCL_MED | HH WFG_EUCL_MED HH_WFG_EUCL_MED | HH WFG_EUCL_MED .
HH_WFG_TCHE_AVG | HH_ WFG_TCHE_AVG | HH WFG_TCHE AvG | MTH-WFC_EUCL_AVG ||\ "\ieG TCHE AVG | HH_WFG_TCHE_AvG | 10008 los algoritmos | HH_WFG_PCArea
HH_WFG_TCHE_MED | HH WFG_TCHE_MED | HH WFG_TCHE_MED HH WFG_TCHE MED | HH WFG_TCHE_MED
WFG4 | HH_WFG_EUCL_AVG | i WG EUCL AVG HH_WFG_EUCL_AVG | HH_WFG_EUCL_AVG HH_WFG_EUCL_MIN
HH_WFG_EUCL_MED | i vro== o= 0 | L WG Eucl mep | HH_WFG_EUCL MIN | HH WFG EUCL MED | HH_WFG EUCL MED | W\ HH_WFG_TCHE MIN
HH_WFG_TCHE_AVG | (rmyursmn dpmme s | = o e HH_WFG_TCHE_MIN | HH_WFG_TCHE_AVG | HH_WFG_TCHE_AVG 9 HH_WFG_IGD
HH_WFG_TCHE_MED | " -"V" o= E HH_WFG_TCHE_MED | HH_WFG_TCHE_MED HH_WFG_PCArea
WFG5 | HH_WFG_EUCL_AVG i HH_WFG_EUCL_AVG . .
HH_WFG_EUCL_MED Todos los algoritmos HH_WFG_EUCL_AVG HH_WFG_EUCL_MED Todos los algoritmos HH_WFG_EUCL_AVG | Todos los algoritmos HH_WFG_PR
WFG6 HH_WFG_EUCL_MED | HH_WFG_EUCL_MED | HH_WFG_EUCL_MED | HH_WFG_TCHE_MED ::—wig—gg CL_AVG, Todos los algoritmos Todos los algoritmos HH_WFG_PCArea
WFGT | 4 WFG_EUCL_AVG | HH_WFG_EUCL_AVG | HH_WFG_EUCL_AVG HH_WFG_EUCL_AVG | HH_WFG_EUCL_AVG ::—wig—%ﬁ'ﬁ—mm HH_WFG_TCHE MIN
HH_WFG_EUCL_MED | HH_WFG_EUCL_MED | HH_WFG_EUCL_MED | HH_WFG_TCHE_AVG | HH_WFG_EUCL MED | HH_WFG_EUCL_MED | /"o o—pe - HH_WFG_PR
HH_WFG_TCHE_AVG | HH_WFG_TCHE_AVG | HH_WFG_TCHE_AVG | HH_WFG_TCHE_MED | HH_WFG_TCHE_AVG | HH_WFG_TCHE_AVG | \rimm = HH WEG 16D
HH_WFG_TCHE_MED | HH_WFG_TCHE_MED | HH_WFG_TCHE_MED HH_WFG_TCHE_MED | HH_WFG_TCHE_MED | i<y pares HH_WFG_PCArea
WFG8 HH_WFG_EUCL_AVG
HH WFG_EUCL_MED
HH_WFG_EUCL_AVG HH_WFG_EUCL_MIN ::—wig—gﬂgt—a\ég HH_WFG_EUCL MIN | e ot avg
HH_WFG_EUCL_MED | HH WFG_PCArea HH_WFG_TCHE_AVG | HH_WFG_TCHE_MIN | j"e e o=r o=/ o | Todos los algoritmos | HH_WFG_TCHE_MIN | [imyc =2 o=, 02
HH_WFG_TCHE_AVG HH_WFG_TCHE_MED HHWEG TGHE MED HH_WFG_IGD WG TLHE
HH_WFG_TCHE_MIN WP _TEHE. HH_WFG_PCArea
HH_WFG_IGD
WFGY HH_WFG_EUCL_MIN

HH_WFG_EUCL_AVG
HH_WFG_EUCL_MED
HH_WFG_TCHE_AVG
HH_WFG_TCHE_MED

HH_WFG_EUCL_MED
HH_WFG_TCHE_MED

HH_WFG_EUCL_AVG
HH_WFG_EUCL_MED
HH_WFG_TCHE_MED

HH_WFG_EUCL_MED

HH_WFG_EUCL_AVG
HH_WFG_EUCL_MED
HH_WFG_TCHE_AVG
HH_WFG_TCHE_MED

Todos los algoritmos

HH_WFG_TCHE_MIN
HH_WFG_PR
HH_WFG_IGD
HH_WFG_PCArea

HH_WFG_TCHE_MIN
HH_WFG_PR
HH_WFG_IGD
HH_WFG_PCArea
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4.3.2.4 WFG para 10 Objetivos con Preferencias

La tabla 4.23 muestra los mejores algoritmos para instancias WFG de 10 objetivos. En cada
celda se muestra un solo algoritmo (diferencia significativa) o varios algoritmos (sin

diferencia significativa). Podemos observar en la tabla 4.23 lo siguiente:

e Elalgoritmo HH_WFG_PR se destaca claramente en muchas de las métricas a lo largo
de la mayoria de los problemas WFG con 10 objetivos, particularmente en WFGL1,
WFG2, WFG4, WFG6, y WFG7. Esto indica que la capacidad de aproximarse a la
ROI de HH_WFG_PR tiene un rendimiento consistente y efectivo en mdaltiples
situaciones.

e En ciertos problemas, como WFG3, WFG5, y WFG9, se observa que hay un empate
entre varios algoritmos para algunas métricas, incluso llegando al caso de "Todos los
algoritmos"” teniendo el mismo desempefio. Esto indica que estos problemas
presentan un nivel de complejidad considerable, donde todos los enfoques presentan
dificultades similares para diferenciarse significativamente.

e Los algoritmos HH_WFG_IGD y HH_WFG_PCArea, tienen un desempefio mixto.
En algunos casos, como en WFG3 y WFGS8, estos algoritmos aun logran un buen

rendimiento, pero no son los algoritmos dominantes en la mayoria de las métricas.

En general, HH_WFG_PR es el algoritmo basado en preferencias que se destaca en la
mayoria de los problemas y métricas. Los problemas WFG3, WFG5, y WFG9 presentan méas
complejidad, dado que multiples algoritmos tienen un desempefio similar, mientras que en
otros problemas los algoritmos basados en preferencias se destacan claramente. Los
algoritmos no basados en preferencias (HH_WFG_IGD y HH_WFG_PCArea) no son tan
competitivos cuando se busca la region de interés del decisor para estas instancias de prueba,
lo cual resalta la importancia de utilizar enfoques disefiados especificamente para el problema

en cuestion.
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Tabla 4.23. Mejores algoritmos por métrica de desempefio para el problema WFG con preferencia de un decisor para 10 objetivos.

Problema avg_eucl min_eucl avg_tche min_tche med_eucl med_tche xSz_outl zPx_out2
WFG1 HH_WFG_PR HH_WFG_PR HH_WFG_EUCL_MED | HH_WFG_EUCL_MED | HH_WFG_PR HH_WFG_EUCL_MED | Todos los algoritmos | Todos los algoritmos
WFG2 HH_WFG_PR HH_WFG_PR HH_WFG_PR HH_WFG_PR HH_WFG_PR HH_WFG_TCHE_MED | Todos los algoritmos | HH_WFG_PCArea
HH_WFG_EUCL_AVG,
HH_WFG_EUCL_MED,
HH_WFG_EUCL_MIN,
HH_WFG_EUCL_MIN, HH_WFG_EUCL_MIN, HH WFG_TCHE_AVG,
HH_WFG_TCHE_MIN, HH_WFG_TCHE_MIN, . . HH WFG_TCHE_MED,
WFG3 HH_WFG_PR HH WFG_PR, HH_WFG_PR HH_WFG_PR HH_WFG_PR, Todos los algoritmos Todos los algoritmos HHWFG TCHE MIN,
HH_WFG_PCArea HH_WFG_PCArea - - -
HH_WFG_IGD,
HH_WFG_PCArea
WFG4 HH_WFG_PR HH_WFG_PR HH_WFG_IGD HH_WFG_IGD HH_WFG_PR HH_WFG_PR Todos los algoritmos | HH_WFG_PCArea
WFG5 Todos los algoritmos HH_WFG_EUCL_AVG | HH_WFG_EUCL_AVG | HH_WFG_EUCL_AVG | Todos los algoritmos HH_WFG_EUCL_AVG, Todos los algoritmos | HH_WFG_EUCL_AVG

HH_WFG_IGD

HH_WFG_EUCL_MIN,
HH_WFG_TCHE_MIN,

HH_WFG_TCHE_MIN,

WFG6 HH_WFG_PR HH WFG_PR, Todos los algoritmos Todos los algoritmos HH_WFG_PR HH_WFG_PR Todos los algoritmos | HH_WFG_PCArea
HH_WFG_PCArea
WFG7 HH_WFG_PR Todos los algoritmos HH_WFG_PR HH_WFG_PR HH_WFG_PR HH_WFG_PR Todos los algoritmos | HH_WFG_PCArea
) HH_WFG_PR, ) )
WFG8 HH_WFG_TCHE_MED | Todos los algoritmos HH_WFG_IGD HH_WFG_EUCL_AVG | HH_WFG_TCHE_MED HH WFG PCArea Todos los algoritmos | Todos los algoritmos
S ElCL AV mEG Euct Avs
WFG9 Todos los algoritmos Todos los algoritmos — - — ' | Todos los algoritmos HH_WFG_PCArea HH_WFG_TCHE_MED, | Todos los algoritmos | HH_WFG_PR

HH_WFG_TCHE_MED,
HH_WFG_PR

HH_WFG_PR
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4.3.2.5 PSP para 3 Objetivos con Preferencias.

Las instancias de prueba de PSP son problemas de gran escala, lo cual afiade complejidad a

la busqueda, pues como se menciona en esta seccion estas instancias cuentan con preferencias

de un DM. La tabla 4.24 muestra los mejores algoritmos para instancias PSP de 3 objetivos.

En cada celda se muestra un solo algoritmo (diferencia significativa) o varios algoritmos (sin

diferencia significativa) que son los mejores para la métrica y problema. Podemos observar

en la Tabla 4.24 lo siguiente:

Solo algoritmos basados en preferencias tienen los mejores resultados al acercarse a
la region de interés en 6 de 8 métricas.

Las métricas xSz_outl y zPx_out2 muestran que todos los algoritmos tienen el mismo
desempefio, lo que sugiere que estas métricas no son lo suficientemente
discriminativas para evaluar la calidad de los algoritmos en estos problemas.

Los algoritmos HH_PSP_EUCL MED y HH_PSP_TCHE_MED son los maés
consistentes en PSP1.

HH_PSP_EUCL_AVG es dominante en PSP2, pero en algunas métricas comparte
con HH_PSP_EUCL_MED y HH_PSP_TCHE_MED.

En PSP3 los mejores algoritmos son HH_PSP_EUCL_AVG,
HH_PSP_EUCL_MED, HH_PSP_TCHE_AVG y HH_PSP_TCHE_MED.

En PSP4, HH_PSP_EUCL_AVG, HH_PSP_EUCL_MED y HH_PSP_TCHE_MED
son los algoritmos mas consistentes.

H_PSP_TCHE_MED domina en PSP5, lo que indica que este problema favorece
estrategias basadas en la métrica mediana de Tchebycheff

HH_PSP_EUCL_AVG, HH_PSP_TCHE_AVG son los mas consistentes en PSP6.
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Tabla 4.24. Mejores algoritmos por métrica de desempefio para el problema PSP con preferencia de un decisor para 3 objetivos.

Problema avg_eucl min_eucl avg_tche min_tche med_eucl med_tche xSz_outl zPx_out2
PSP1 HH PSP TCHE MED EE—E;’E—EB%’E—%S H_PSP_EUCL_MED ::—ﬁgi—gggt—a\ég H_PSP_EUCL_MED HH_PSP_EUCL_MED | Todos los Todos los
—ror_ e HH_PSP TCHE MED H_PSP_TCHE_MED H_PSP TCHE MED H_PSP_TCHE_MED HH _PSP_TCHE MED | algoritmos | algoritmos
HH_PSP_EUCL_AVG HH_PSP_EUCL_AVG
H_PSP_EUCL_MED HH_PSP_EUCL_MED Todos los Todos los
PSP2 HH_PSP_EUCL AVG | rocs Tl ave | HHPSPLEUCLLAVG | piepdoriieave | HHPSPLEUCLLAVG | HH_PSP_EUCLAVG | i n | imos
H_PSP_TCHE_MED H_PSP_TCHE_MED
HH_PSP_EUCL_AVG | HH_PSP_EUCL_AVG | HH_PSP_EUCL_AVG | HH_PSP_EUCL_AVG | HH_PSP_EUCL_AVG | HH_PSP_EUCL_AVG
PSP3 H_PSP_EUCL_MED H_PSP_EUCL_MED HH_PSP_EUCL_MED H_PSP_EUCL_MED H_PSP_EUCL_MED H_PSP_EUCL_MED Todos los Todos los
H_PSP_TCHE_AVG HH_PSP_TCHE_AVG H_PSP_TCHE_AVG H_PSP_TCHE_AVG HH_PSP_TCHE_AVG | HH_PSP_TCHE_AVG | algoritmos | algoritmos
H_PSP_TCHE_MED HH_PSP_TCHE_MED H_PSP_TCHE_MED HH_PSP_TCHE MED H_PSP_TCHE_MED HH_PSP_TCHE_MED
HH_PSP_EUCL_AVG | HH_PSP_EUCL AVG | HH_PSP_EUCL AVG | HH_PSP_EUCL AVG HH_PSP_EUCL AVG | L . Todos |
PSP4 H_PSP_EUCL_MED H_PSP_EUCL_MED HH_PSP_EUCL_MED | HH_PSP_EUCL_MED H_PSP_TCHE_MED H_PSP_EUCL_MED alooﬁfm‘fs aloogfm?fs
HH_PSP_TCHE MED | HH_PSP_TCHE MED H_PSP_TCHE_MED H_PSP_TCHE_MED H_PSP_TCHE_MED g Y
PSP5 H_PSP_TCHE_MED HH_PSP_TCHE MED | HH_PSP_TCHE MED H_PSP_TCHE_MED H_PSP_TCHE_MED H_PSP_TCHE_MED Todos los Todos los
-0 - - -0 - - -7 - - -7 - - -7 - - -7 - - algoritmos algoritmos
HH PSP EUCL AVG HH_PSP_EUCL_AVG | HH_PSP_EUCL AVG
PSP6 HH_PSP_EUCL_AVG h PSP EUCL MED HH_PSP_EUCL_AVG H_PSP_EUCL_MED H_PSP_EUCL_MED HH_PSP_EUCL_AVG | Todos los Todos los
H_PSP_TCHE_AVG H PSP TCHE AVG H_PSP_TCHE_AVG H_PSP_TCHE_AVG H_PSP_TCHE_AVG HH_PSP_TCHE_AVG | algoritmos | algoritmos
—ror_ 1R HH_PSP_TCHE_MED | HH_PSP_TCHE_MED

En resumen, HH_PSP_EUCL_AVG y HH_PSP_EUCL_MED son los algoritmos mas consistentes en todas las meétricas.
HH_PSP_TCHE_MED también es competitivo, especialmente en problemas PSP1, PSP2 y PSP4. H_ PSP_TCHE_MED domina PSP5,
lo que sugiere que este problema se adapta mejor a estrategias basadas en Tchebycheff Mediana. PSP3 y PSP6 no presentan diferencias
significativas entre varios algoritmos, lo que indica que multiples estrategias pueden ser viables en estos casos. Las métricas xSz_outl

y zPx_out2 no diferencian entre algoritmos, lo que sugiere que podrian no ser adecuadas para evaluar el desempefio en PSP.
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4.3.2.6 PSP para 5 Objetivos con Preferencias.

Las instancias de prueba de PSP son problemas de gran escala, lo cual afiade complejidad a

la busqueda, pues como se menciona en esta seccion estas instancias cuentan con preferencias

de un DM. La caracteristica de muchos objetivos esta presente en ellas al ser de 5 objetivos.

La tabla 4.25 muestra los mejores algoritmos para instancias PSP de 5 objetivos. En cada

celda se muestra un solo algoritmo (diferencia significativa) o varios algoritmos (sin

diferencia significativa). Podemos observar en la tabla 4.25 lo siguiente:

En PSP1 los algoritmos HH_PSP_EUCL_AVG y HH_PSP_EUCL_MED dominan
en casi todas las métricas.

En PSP2 una combinacion de HH_PSP_EUCL_AVG, HH_PSP_EUCL_MED,
HH_PSP_TCHE_AVG yH_PSP_TCHE_MED domina la mayoria de las métricas.
En PSP3 una combinacion de HH_PSP_EUCL_AVG, HH_PSP_EUCL_MED,
HH_PSP_TCHE_AVG, H_PSP_TCHE_MED y HH_PSP_TCHE_MIN domina la
mayoria de las métricas.

Los algoritmos HH_PSP_TCHE_AVG y HH_PSP_TCHE_MED junto con
H_PSP_EUCL_MED son los mejores algoritmos en casi todas las métricas en PSP4.
En PSP5 los algoritmos HH_PSP_EUCL_AVG y HH_PSP_TCHE_AVG dominan
casi todas las metricas.

Similar a PSP3 y PSP4 en PSP6, existe predominio de HH_PSP_EUCL_AVG,
HH_PSP_TCHE_AVGyH_PSP_TCHE_MED.

En las métricas xSz_outl y zPx_out2 todos los algoritmos tienen el mismo
desempefio por lo cual estas métricas no sirven para discriminar entre los algoritmos.
También se observa que los algoritmos de mejor desempefio estan basados en

preferencias, y que aquellos que no estan basados en preferencias desaparecen.
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Tabla 4.25. Mejores algoritmos por métrica de desempefio para el problema PSP con preferencia de un decisor para 5 objetivos.

Problema avg_eucl min_eucl avg_tche min_tche med_eucl med_tche xSz_outl zPx_out2
HH_PSP_EUCL_AVG | HH_PSP_EUCL_AVG | HH_PSP_EUCL_AVG | HH_PSP_EUCL_AVG | HH_PSP_EUCL_AVG . .
PSPL | "\ PSP EUCL MED | HH_PSP_EUCL_MED | HH_PSP_EUCL MED | H PSP EUCL MED | H PSP EUCL MeD | HH-PSP_EUCL_MED | Todos los algoritmos | Todos los algoritmos
HH_PSP_EUCL_AVG HH_PSP_EUCL_AVG
ST HH_PSP_EUCL_AVG | HH_PSP_EUCL_AVG | HH_PSP_EUCL MED | HH_PSP_EUCL _AVG | =T o =% ) )
PSP2 HH_PSP_TCHE_AVG “ep = —ep 3 - —ep - “ep — H_PSP_TCHE_AVG | Todos los algoritmos | Todos los algoritmos
H PSP TCHE MED | HH_PSP_TCHE_MED | H_PSP_TCHE MED | H_PSP_TCHE MED | HH_PSP_TCHE AVG | |\ ot oty
HH PSP EUCL AVG | HH PSP EUCL AVG | HH-PSP_EUCL_AVG | HH_PSP_EUCL_AVG | |\ oo ccl ave | HH_PSP_EUCL_AVG
- oTEL L ST H_PSP_EUCL_MED | HH_PSP_EUCL_MED | = > ==- v H_PSP_EUCL_MED
H_PSP_EUCL_MED | HH_PSP_EUCL_MED | = >r-S %0 I e HH_PSP_EUCL_MED | = >T - ) .
PSP3 gyt —rof Bt HH_PSP_TCHE_AVG | HH_PSP_TCHE_AVG | ' = 2T ==~ HH_PSP_TCHE_AVG | Todos los algoritmos | Todos los algoritmos
H_PSP_TCHE_AVG | HH_PSP_TCHE AVG H PSP TCHE _AVG
PSP TOHE MED | H PSP TOHE MED | H_PSP_TCHE_MED | H_PSP_TCHE MED | —roo-r<iF— 7S | HH_PSP_TCHE MED
—ror_ e S H_PSP_TCHE_MIN | HH PSP _TCHE MIN | = >r-'~ME" H_PSP_TCHE_MIN
H_PSP_EUCL_MED | H_PSP_EUCL_MED | H_PSP_EUCL_MED |HH_PSP_EUCL_MED | HH_PSP_EUCL_MED | H_PSP_EUCL_MED
PSP4 HH_PSP_TCHE_AVG | HH_PSP_TCHE_AVG | H_PSP_TCHE_AVG | HH_PSP_TCHE_AVG | HH_PSP_TCHE_AVG | H_PSP_TCHE_AVG | Todos los algoritmos | Todos los algoritmos
H PSP TCHE_MED | H_PSP_TCHE MED | H_PSP_TCHE MED | HH PSP_TCHE MED | H PSP TCHE MED | HH PSP_TCHE MED
HH_PSP_EUCL_AVG
P ELeL HH_PSP_EUCL_AVG
HH_PSP_EUCL_AVG | H_PSP_EUCL_MED ST HH_PSP_EUCL_AVG . .
PSP5 H_PSP_TCHE AVG | HH_PSP_TCHE AVG HH_PSP_EUCL_AVG H:_PPSSPP_‘l-'r(:C:lE_I\?l\E/DG H_PSP_TCHE AVG HH_PSP_EUCL_AVG | Todos los algoritmos | Todos los algoritmos
H_PSP_TCHE_MED _PSP_TCHE_
HH_PSP_EUCL_AVG H_PSP_EUCL_AVG HH_PSP_EUCL_AVG | HH_PSP_EUCL_AVG
pspg | HH_PSP_EUCL_MED | HH_PSP_EUCL_AVG | HH_PSP_EUCL_MED | HH_PSP_EUCL AVG | HH PSP EUCL MED | HH PSP EUCL MED | 1 (oo o
H_PSP_TCHE_AVG | HH_PSP_TCHE_MED | HH_PSP_TCHE_AVG | HH_PSP_TCHE_MED | HH_PSP_TCHE_AVG | HH_PSP_TCHE_AVG | ' 0008 105 a1goritmos | 1000s fos algoritmos
H_PSP_TCHE_MED H_PSP_TCHE_MED H_PSP_TCHE_MED | HH_PSP_TCHE_MED

Los algoritmos HH_PSP_EUCL_AVG y HH_PSP_EUCL_MED siguen siendo las opciones méas robustas en PSP con 5 objetivos. Las
estrategias basadas en Tchebycheff (HH_PSP_TCHE_AVG y HH_PSP_TCHE_MED) son més relevantes con 5 objetivos que con 3
objetivos. El algoritmo H_PSP_TCHE_MED es competitivo en problemas PSP2, PSP3, PSP4 y PSP5. Las métricas xSz_outl y

zPx_out2 no son discriminativas para evaluar el desempefio de los algoritmos. En general, PSP los algoritmos basados en preferencias

tienen un buen desempefio al acercarse a la ROI, mientras que los que no estan basados en preferencias como HH_PSP_TCHE_IGD,
HH_PSP_TCHE_HV y HH_PSP_TCHE_PCArea sufren una pérdida de efectividad.
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En la presente investigacion se desarrollé un framework de software para la construccion de
hiperheuristicas, este estd disefiado para facilitar el desarrollo, la implementacion y la
evaluacion de técnicas avanzadas de optimizacion. Se estructura en torno a una arquitectura
de clases clave como Hyperheuristic, LowLevelHeuristic, LowLevelHeuristicSet, y
HHSelectionOperator, entre otras, las cuales colaboran para proporcionar un entorno flexible
y potente para la solucién de problemas de optimizacion complejos, que involucran muchos

objetivos, gran escala, preferencias e imprecision.

La clase Hyperheuristic es la encargada de generar nuevas hiperheuristicas y aplica
mecanismos de seleccidn que permiten la adaptacidn dinamica de las heuristicas de bajo nivel
durante el proceso de optimizacion. Para la seleccion de las heuristicas de bajo nivel, se
emplea el operador HHSelectionOperator, el cual se define de manera que el usuario pueda
experimentar con diferentes modalidades de seleccion basadas en indicadores especificos de
rendimiento. La clase LowLevelHeuristic permite definir y configurar diferentes heuristicas
de bajo nivel (LLH) que son las encargadas de buscar nuevas soluciones a los problemas
planteados. Por ejemplo, el framework proporciona algoritmos como MOSA/D, CO-
MOSA/D, MOSA/D-O, y MOSA/D-O-II.
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Esta arquitectura ha permitido el desarrollo de una gran cantidad de algoritmos entre LLHs
e Hiperheuristicas: alrededor de 12 LLHSs distintas, entre las que se cuentan MOSA/D
(publicado en revista), CO-MOSA/D (en proceso de publicacion), MOSA/D-O y MOSA/D-
O-I1 (publicados en revista). Ademas de mas de 30 hiperheuristicas, de las cuales 28 fueron
del ultimo experimento y que tomaron un mes de desarrollo en el framework. En el capitulo
4 se describen las pruebas realizadas con el fin de probar la capacidad del framework de
generar hiperheuristicas enfocadas en los problemas descritos anteriormente. Las pruebas
incluyen la resolucion de problemas de optimizacion tipo DTLZ, WFG y PSP. Estos
problemas se utilizaron para evaluar la capacidad de los algoritmos de alcanzar el frente de
Pareto, asi como la eficiencia en alcanzar la region de interés del decisor en presencia de
muchos objetivos, gran escala, preferencias e imprecision. En este caso fueron utilizados 28
algoritmos hiperheuristicos, 44 instancias de prueba (14 DTLZ, 18 WFG y 12 PSP), y 30

ejecuciones por cada instancia de prueba.

5.1 Conclusiones Finales

Las conclusiones finales que se han generado dada la metodologia y pruebas realizadas son

las siguientes:

e Aproximacion al Frente de Pareto: Uno de los principales objetivos de la
investigacion era evaluar la capacidad de los algoritmos desarrollados para
aproximarse al frente de Pareto en problemas de optimizacion multi-objetivo,
incluyendo la busqueda en la region de interés del decisor (ROI). Los resultados de
las pruebas, especialmente en los problemas DTLZ, WFG y PSP con diferentes
nimeros de objetivos y variables, muestran que los algoritmos HH_IGD vy
HH_PCArea logran un desempefio consistente en la aproximacion al frente de Pareto.
Cabe destacar que el problema PSP HH_PCArea tiene un predomino que lo muestra
como un algoritmo fuerte. Estos algoritmos se destacaron reiteradamente en las
métricas de hipervolumen, lo cual indica que tienen un buen rendimiento general en
términos de convergencia y cobertura del espacio de soluciones. Esto sugiere que los
objetivos de disefiar y probar algoritmos capaces de aproximarse al frente de Pareto

se cumplieron adecuadamente.
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Impacto de la Escalabilidad: Otro objetivo era evaluar coémo los algoritmos responden
a la escalabilidad del problema, en particular, cuando se incrementa el nimero de
objetivos y variables de decision. Los problemas DTLZ, WFG Y PSP con diferentes
cantidades de objetivos y variables de decision muestran resultados en los que,
aunque algunos algoritmos presentan consistencia en los problemas mas simples
(como los de 3 0 5 objetivos), en problemas de mayor complejidad (10 objetivos o
1000 variables) se observa un mayor numero de empates entre algoritmos. Sin
embargo, también se demostrd especialmente en PSP (sin preferencias y con
preferencias) donde algoritmos como HH_PSP-PCArea y algoritmos basados en
preferncias son lo suficientemente robustos como para mantener un rendimiento
competitivo en condiciones de muchos objetivos y gran apoyando asi la hipétesis de
que los algoritmos disefiados podrian ser efectivos en condiciones de alta
dimensionaldad.

Optimizacion en la Region de Interés (ROI): Un aspecto clave de la hipotesis era si
los algoritmos serian capaces de aproximarse efectivamente a la region de interés
especificada por un decisor. Los resultados indican que las hiperheuristicas variantes
basadas los operadores de seleccion basados en preferencias como
HH_PSP_EUCL_AVG y HH_PSP_EUCL_MED aparecen frecuentemente entre los
mejores algoritmos, especialmente en PSP en problemas con 500 y 1000 variables de
decision donde los algoritmos no basados en preferencias pierden efectividad. En el
caso de DTLZ las estrategias como HH_DTLZ_PR en el caso de 5 y 10 objetivos
muestra diferencia significativa frente a otras estrategias basadas en preferencias.
Esto sugiere que estos algoritmos son efectivos para explorar la region de interés y
evitar soluciones que no satisfacen las preferencias del decisor. Ademas, el hecho de
que HH_IGD también destaque en métricas relacionadas con la aproximacion a la
ROI muestra que la minimizacion de la distancia generacional invertida es una
estrategia util para mantener la proximidad al frente de referencia y, por lo tanto, a la
region de interés. En consecuencia, se puede concluir que los objetivos relacionados

con la busqueda focalizada en la ROI también fueron alcanzados.
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e Hipotesis sobre el Rendimiento de los Algoritmos: La hipdtesis principal de la
investigacion era que los algoritmos desarrollados serian efectivos tanto en la
aproximacion al frente de Pareto como en la busqueda de la regién de interés. Los
resultados obtenidos de los problemas WFG y PSP indican que los algoritmos
desarrollados muestran un rendimiento robusto y adecuado para ambos aspectos. Los
empates observados en las métricas de evaluacién y la falta de un claro ganador
absoluto entre todos los algoritmos en ciertos casos, como en las métricas xSz_outl
y zPx_out2, da evidencia de que no hay una solucién universal que funcione mejor
para todos los tipos de problemas y métricas. Sin embargo, la presencia recurrente de
algoritmos como HH_PCAreay HH_IGD, y algoritmos basados en preferencias entre
los mejores sugiere que la hipétesis es verdadera: existen algoritmos que son
efectivamente capaces de aproximarse tanto al frente de Pareto como a la region de
interes.

e Los resultados obtenidos demuestran claramente que el framework propuesto facilita
el desarrollo rapido y versatil de hiperheuristicas, tal como se planted en la hipétesis
inicial de la investigacion. Durante un periodo de tan solo un mes, se lograron
desarrollar alrededor de 28 hiperheuristicas diferentes, mientras que en los 3 afios
anteriores se crearon un nimero mucho menor de algoritmos, lo cual es evidencia
contundente de la rapidez y eficiencia del framework en la generacion de estrategias
de optimizaciéon. Ademas, la publicacion de tres heuristicas de bajo nivel (LLHS)
creadas para el framework —una en un articulo en una revista JCR y dos mas en otro
articulo publicado en la revista SoftwareX, también JCR— refuerza la versatilidad
del framework, indicando que los algoritmos generados no solo se crean de forma
rapida, sino que también poseen la calidad necesaria para ser aceptados por la

comunidad cientifica.

5.2 Trabajos Futuros

En esta seccion se mencionan trabajos futuros que pueden ser tomados por la comunidad

cientifica, asi como por el propio autor:
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Ampliacion del conjunto de LLHs: Desarrollar y agregar nuevas heuristicas de bajo
nivel (LLHs) al framework para diversificar las técnicas de busqueda y mejorar la
capacidad de los algoritmos al abordar diferentes problemas de optimizacion.
Exploracion de nuevos problemas de optimizacion: Aplicar el framework en
problemas de optimizacién adicionales, incluyendo problemas industriales y del
mundo real que involucren un gran namero de restricciones, con el fin de validar la
capacidad del framework para manejar la complejidad inherente a estos desafios.
Evaluacion de facilidades de uso en ambientes colaborativos: Realizar estudios que
evallen la facilidad de uso del framework en equipos de desarrollo colaborativo,
verificando como el framework se adapta al trabajo en equipo y si proporciona
mejoras en la productividad y eficiencia del equipo.

Integracion de preferencias del decisor: Profundizar en la integracion de preferencias
del decisor a lo largo de todo el proceso de optimizacion, y no solo en la fase de
evaluacion de soluciones, con el fin de mejorar la adaptabilidad de las soluciones
generadas a los intereses especificos de los decisores.

Incorporacion de técnicas de aprendizaje automatico: Explorar la incorporacion de
técnicas de aprendizaje automatico, como redes neuronales o aprendizaje por
refuerzo, para la seleccion adaptativa de LLHs durante la ejecucion de las
hiperheuristicas, con el fin de mejorar la adaptabilidad de los algoritmos en diferentes
fases del proceso de optimizacion.

Comparacion extensiva con frameworks existentes: Realizar comparaciones méas
detalladas del rendimiento y la facilidad de uso del framework con otros frameworks
existentes, para identificar ventajas competitivas y areas de mejora respecto a
herramientas similares.

Publicacion y difusion de nuevas hiperheuristicas: Continuar publicando nuevos
resultados obtenidos mediante la aplicacion del framework, no solo a problemas de
prueba, sino también a problemas aplicados, con el fin de demostrar la efectividad y
aplicabilidad del enfogque en contextos industriales y cientificos.

Evaluacion del impacto del framework en la productividad cientifica: Desarrollar

estudios que midan de manera cuantitativa el impacto del framework en la
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productividad cientifica, evaluando aspectos como la cantidad y calidad de articulos

cientificos generados gracias a las soluciones desarrolladas con el uso del framework.

5.3 Publicaciones Derivadas del Presente Trabajo de Investigacion

M. Vargas-Martinez, N. Rangel-Valdez, E. Fernandez, G. Rivera, and L. Cruz-Reyes,
“Selective Pressure through Differential Evolution and Decomposition in Multi-
Objective Simulated Annealing,” in Proceedings of MOL2NET’22, Conference on
Molecular, Biomedical & Computational Sciences and Engineering, 8th ed. - MOL2NET:
FROM MOLECULES TO NETWORKS, Dec. 2022, p. 13871, doi: 10.3390/mol2net-08-
13871.

M. Vargas-Martinez, N. Rangel-Valdez, E. Fernandez, C. Gomez-Santillan, and M. L.
Morales-Rodriguez, “Performance Analysis of Multi-Objective Simulated Annealing
Based on Decomposition,” Math. Comput. Appl., vol. 28, no. 2, p. 38, Mar. 2023, doi:
10.3390/mca28020038.

M. Vargas-Martinez, N. Rangel-Valdez, E. Fernandez, C. Gomez-Santillan, G. Rivera, and
F. Balderas, “MOSA/D-O and MOSAD/D-O-ll: Performance analysis of
decomposition-based algorithms in many objective problems,” SoftwareX, vol. 25, no.
November 2023, p. 101610, Feb. 2024, doi: 10.1016/j.s0ftx.2023.101610.
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Glosario

Optimizacion Multi-objetivo
(MOP) — Proceso de encontrar
soluciones que optimizan
maltiples objetivos en conflicto
simultaneamente.

Optimizacion de Muchos
Objetivos (MaOPs) — Extension
de la optimizacion multi-objetivo
cuando hay mas de tres objetivos.
Optimizacion de Gran Escala
(LSGO) - Optimizacion de
problemas con cientos o miles de
variables de decision.
Hiperheuristica — Meétodo de
optimizacion que selecciona o
genera heuristicas para resolver
problemas computacionales.
Metaheuristica — Estrategia de
busqueda para optimizacion que
guia heuristicas en la exploracion
de soluciones.

Heuristica — Método basado en
reglas simples para encontrar
soluciones aproximadas de forma
eficiente.

Descomposicion — Teécnica para
dividir un problema grande en

subproblemas mas manejables.

10.

11.

12.

13.

14.

15.

Coevolucion — Método en el que
multiples poblaciones evolucionan
simultdneamente e interactdan
entre si.

Dominancia de Pareto — Relacion
entre soluciones en la que una
solucion domina a otra si es mejor
en al menos un objetivo sin
empeorar en otros.

Frente de Pareto — Conjunto de
soluciones  Optimas en una
optimizacion multi-objetivo donde
ninguna solucion domina a otra.
Regién de Interés (ROI) -
Subconjunto del frente de Pareto
que satisface mejor las
preferencias de un decisor.
Intervalos —  Representacion
matematica de valores inciertos o
imprecisos mediante rangos en
lugar de numeros exactos.

Toma de Decisiones
Multicriterio (MCDM) — Proceso
de seleccion de la mejor alternativa
considerando multiples criterios.
Simulado (SA) -

Algoritmo de

Recocido

optimizacion
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16.

17.

18.

19.

inspirado en el enfriamiento
gradual de metales.

Algoritmo Evolutivo (EA) -
Técnica de optimizacion basada en
la evolucién natural y la seleccion
de soluciones.

MOEA/D — Algoritmo evolutivo
multi-objetivo basado en
descomposicion.
Preferencias del Decisor -

Criterios subjetivos utilizados por

un decisor para seleccionar
soluciones dptimas.
Outranking - Método de

comparacion de soluciones en
problemas multicriterio basado en

relaciones de preferencia.

20.

21.

22.

Hipervolumen (HV) — Indicador
de desempefio que mide el
volumen cubierto por un conjunto
de soluciones en el espacio de
objetivos.

PCArea -

desempefio basada en coordenadas

Nueva métrica de

paralelas, utilizada para evaluar la
calidad de

optimizacion multi-objetivo.

soluciones en

Seleccién de Proyectos (PSP) —
Problema de optimizacion en el
que se elige la mejor combinacion
de proyectos bajo restricciones de

recursos y objetivos.
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Anexo A. Experimentos

A.1 Experimento MOSA/D: MOSA/D-CGO y MOSA/D-DE

Tabla A.1. Condiciones experimentales para la validacion de MOSA/D-CGO versus MOSA/D-DE.

Algoritmo MOSA/D-CGO, MOSA/D-DE
Problema estandar DTLZ1,DTLZ2,DTLZ3,DTLZ4,DTLZ5,DTLZ6, DTLZ7
Numero de objetivos 3,5y 10

Tamafo de la poblacion 100

Evaluaciones por ejecucion | 100100

Ejecuciones por variante 30

Indicadores HV e IGD

A.1.1 Resumen de los Resultados

Se realizé una prueba de Wilcoxon de dos colas con una confianza del 0.05% para este
experimento. Los simbolos “1”, “|” y “--“ indican que hay diferencia significativa en favor
de MOSA/D-DE, diferencia significativa en contra de MOSA/D-DE y no hay diferencia
significativa entre ambos algoritmos respectivamente. Los resultados con fondo gris
representan los mejores resultados para cada problema. Para el calculo del HV se utiliza los
valores maximos por objetivo para cada problema (Véase Tabla A.10). La tabla A.2 muestra
los resultados del experimento en términos de HV con resultados positivos en favor de
MOSA/D-DE en la mayoria de los casos. MOSA/D-DE es notable en los problemas DTLZ1,

DTLZ2,DTLZ3,DTLZ5y DTLZ 7 mientras que MOSA/D-CGO loesen DTLZ4 y DTLZ6.
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Tabla A.2. Comparaciones de MOSA/D-CGO y MOSA/D-DE dada la media y desviacion estandar (entre

paréntesis) del Hipervolumen.

PROBLEMA

M

MOSA/D-CGO MOSA/D-DE

DTLZ1

1.411396E+07(7.856170E+01)

3.013240E+11(7.546308E+04)

DTLZ2

1.667917E+16(2.419205E+13)
1.508330E+01(2.781792E-02)
7.361979E+01(7.759884E-01)

12.569999E+01(1.980545E-01)

DTLZ3

8.163884E+08(6.516296E+04)

1.689445E+14(8.081423E+12)

DTLZ4

1.699675E+24(4.226203E+22)
7.958441E+00(1.283030E-02)

12.298456E+03(1.139568E+01)

DTLZ5

9.944000E+00(1.078512E-02)

7.652259E+01(3.121247E-01) --7.657619E+01(1.983684E-01)

3.412050E+00(2.043577E-02)

DTLZ6

17.219506E+02(8.185913E+00)
17.647568E+04(1.856713E+03)

12.876860E+08(9.403331E+06)

DTLZ7

10

1.536594E+01(6.362204E-01)

2.219751E+01(1.606481E+00) --2.263389E+01(9.949435E-01)
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En la tabla A.3 se observan los resultados del célculo del IGD del experimento. Los
resultados son positivos en favor de MOSA/D-DE en la mayoria de los casos. MOSA/D-DE
es notable en los problemas DTLZ1, DTLZ3, DTLZ4 y DTLZ 7 mientras que MOSA/D-
CGOloesen DTLZ2, DTLZ5y DTLZ6.

Tabla A.3. Comparaciones de MOSA/D-CGO y MOSA/D-DE dada la media y desviacion estandar (entre
paréntesis) del IGD.

PROBLEMA M MOSA/D_CGO MOSA/D-DE

3 1.698462E+00(5.231658E-01)
DTLZ1 5 1.848446E+00(7.371114E-01)
10 2.605653E+00(8.858904E-01)

3 1.338869E-01(1.050833E-02)

DTLZ2 5 14.315983E-01(1.731880E-02)
10 18.740702E-01(3.886488E-02)
3 3.943222E+01(1.066523E+01)

DTLZ3 5 3.527925E+01(1.256126E+01)
10 3.857988E+01(8.728455E+00)
3 2.193973E-01(2.708875E-02)

DTLZ4 5 4.264948E-01(2.618424E-02)
10 --7.565568E-01(2.740685E-02)
3 3.692489E-02(4.482185E-03)

DTLZ5 5 13.198228E-01(3.323426E-03)
10 19.278413E-01(8.544034E-03)
3 15.755759E+00(1.295398E-01)

DTLZ6 5 17.249152E+00(1.815938E-01)
10 17.249090E+00(1.507697E-01)
3 2.640245E+00(5.499560E-01)

DTLZ7 5 5.536790E+00(6.953019E-01)
10 5.536790E+00(6.953019E-01)
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DTLZ1 - MOSA/D-CGO
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Figura A.1. Gréficas de las poblaciones aproximadas contra el Frente de Pareto de los problemas DTLZ1,
DTLZ2, DTLZ3 y DTLZ4 con 3 objetivos.
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Figura A.2. Gréficas de las poblaciones aproximadas contra el Frente de Pareto de los problemas DTLZ5,
DTLZ6 y DTLZ7 con 3 objetivos.

En las figuras A.1 y A.2 se observan las mejores aproximaciones (basado en HV) al frente
de Pareto de ambos algoritmos para los 7 problemas con 3 objetivos. MOSA/D-DE muestra
un mejor desempefio que MOSA/D-CGO en DTLZ1, DTLZ2, DTLZ3, DTLZ4 y DTLZ5.
Peroen DTLZ6 y DTLZ7 ambos tienen problemas para aproximarse al frente de Pareto (PF).
Cada problema DTLZ tiene caracteristicas especiales, por ejemplo, DTLZ1 y DTLZ3 tiene
una gran cantidad de frentes locales de Pareto. En la figura A.1 se observa que MOSA/D-
CGO tiene problemas para escapar de esos frentes. En el caso de DTLZ6 este tiene la

particularidad de tener un PF en forma de curva. Ambos algoritmos sufren perdida de
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convergencia en DTLZ6 con ligera ventaja para MOSA/D-CGO segun la tabla A.2 y A.3.
DTLZ7 por su parte ofrece el reto de tener un PF separado en regiones. Ambos algoritmos
logran hacer grupos de soluciones hacia estas regiones, pero sufren de perdida de
convergencia con una ligera ventaja de MOSA/D-DE segln la tabla A.2 y A.3.

A.2 Experimento del Algoritmo Hiperheuristico MaOLS-HH-UP

En el capitulo 3 se describio la arquitectura del HH-Framework para la generacion de
Hiperheuristicas. Este ya tiene su primera implementacion funcional. Por lo cual se disefid el
algoritmo MaOLS-HH-UP basado en el HH-Framework (descrito en la secciéon 3.2).
Entonces para probar la funcionalidad del HH-Framework se implement6 MaOLS-HH-UP.
Una vez implementado se procedio a disefiar un experimento para observar su desempefio.
En la tabla A.3 se muestran las condiciones del experimento donde se compara el algoritmo
Hiperheuristico MaOLS-HH-UP y sus LLHs (MOSA/D-CGO y MOSA/D-DE) utilizando
los problemas estandar DTTLZ (DTLZ1 a DTLZ7).

Tabla A.3. Condiciones experimentales para la validacién de MaOLS-HH-UP

Algoritmo MaOLS-HH-UP MOSA/D-DE | MOSA/D-CGO
Heuristicas de bajo nivel MOSA/D-DE, MOSA/D- No aplica No aplica
(LLHs) CGO

No. de evaluaciones o 1000 No aplica No aplica
No. de evaluaciones 3 8000 No aplica No aplica
Evaluaciones totales 100000

Problema estandar DTLZ1, DTLZ2, DTLZ3, DTLZ4, DTLZ5, DTLZ6y DTLZ7

NUmero de objetivos 3,5y10

Tamafio de la poblacién 100

Ejecuciones por variante 30

Indicadores Hipervolumen (HV)

Prueba estadistica Wilcoxon de dos colas, con un nivel de significancia del 5%
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5.3.1 Resumen de los Resultados

Se realizo una prueba de Wilcoxon de dos colas con una confianza del 0.05% para este
experimento. Los simbolos “1”, “|” y “--“ indican que hay diferencia significativa en favor
del algoritmo X sobre MaOLS-HH-UP, hay diferencia significativa en favor del MaOLS-
HH-UP sobre el algoritmo X y no hay diferencia significativa entre ambos algoritmos
respectivamente. Los resultados resaltados en color azul representan los mejores resultados
globales, los resaltados en verde los mejores segundos y los resaltados en blanco los terceros
para cada problema. . Para el calculo del HV se utilizé la tabla de referencia proporcionada
en el trabajo de Falcon-Cardona y Coello [72] (Vease tabla B.2).

Tabla A.4. Comparaciones de MaOLS-HH-UP con sus LLHs (MOSA/D-CGO y MOSA/D-DE) dada la media

y desviacion estandar (entre paréntesis) del Hipervolumen.

PROBLEMA M MaOLS-HH-UP MOSA/D-DE MOSA/D-CGO
3 SIS UL BT T 14.067315E-02(9.454652E-02)
DTLZL 5 --9.900387E-01(1.354862E-03) 16.568351E-03(2.041957E-02)
10 9.644969E-01(4.062294E-02) _ 15.927621E-04(3.192121E-03)
3 7.372309E+00(4.347433E-03) 17.363545E+00(6.175829E-03)
DTLZ2 . 3.126759E+01(4.569430E-02) --3.125473E+01(3.517449E-02)

9.671418E+02(1.166160E+01) 19.553585E+02(1.039615E+01)

13.422957E+02(4.362511E-02) 10.000000E+00(0.000000E+00)

DTLZ3 5 1.534983E+04(4.044869E+03) 10.000000E-+00(0.000000E+00)

SRS =) 10.000000E-+00(0.000000E-+00)

17.361308E+00(1.053105E-02) 17.308177E+00(2.452472E-02)

DTLZ4 5  3.135000E+01(L018412E-01) 13.129514E-01(8.709710E-02)
10 OSSR ISP 19.818580E+02(2.312441E+01)
3 15.977835E+01(5.256280E-02) 15.978122E+01(9.329715E-02)
DTLZ5 5 19.525813E+02(5.920149E-01) 19.468219E+02(3.571125E+00)

10 9.606504E+05(7.662636E+03) --9.615494E+05(1.567743E+03)

3 1.311044E+03(8.902515E-01) 11.303067E+03(2.843756E+00)
DTLZ6 5 11.537122E+05(5.808567E+02) 11.572284E+05(4.616764E+02)
10 12.277242E+10(3.283 1 14E+08) 12.490287E+10(1.424205E+08)
3 --1.613191E+01(3.146374E-02) 11.365189E+01(7.497044E-01)

DTLZ7 5 1.201377E+01(1.089791E-01)

15.363649E+00(7.703187E-01)
11.326185E-02(1.036532E-02)

10 7.207963E-01(1.633323E-01)
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Tabla A.5. Comparaciones de MaOLS-HH-UP con sus LLHs (MOSA/D-CGO y MOSA/D-DE) dada la media

y desviacion estandar (entre paréntesis) de IGD.

PROBLEMA M

MaOLS-HH-UP

MOSA/D-DE MOSAD/-CGO

11.341020E+00(5.978901E-01)

11.465996E-01(8.958837E-03) 12.005655E+00(8.219922E-01)
13.282472E+00(1.035805E+00)

_ 17 394387E-02(2T66B72E-03

~4.4252098-01(1.350803E-02) - [ESRTISIROIESST29E05)

--8.486789E-01(4.507075E-02)

12.996838E+01(5.951387E+00)
13.395139E+01(7.797159E+00)
13.790234E+01(9.021997E+00)

11.502864E-01(1.812882E-02)
14.204751E-01(2.128065E-02)
19.152894E-01(5.359206E-02)

- 11.10S845E-02(1 3TT695E-03)
--3.295649E-01(8.960257E-04)
19.425905E-01(5.449832E-03)

3 2.681142E-02(7.042141E-04)
DTLZ1 5
10 2.934714E-01(2.317264E-02)
3 6.815032E-02(9.049263E-04)
DTLZ2 5 4.378970E-01(1.187116E-02)
10  8.310793E-01(3.997759E-02)
3 6.822445E-02(1.717869E-03)
DTLZ3 5 1.502059E+00(3.493634E+00)
10  1.463451E+01(1.042342E+01)
3 8.456204E-02(3.809943E-02)
DTLZ4 5 3.335917E-01(3.171575E-02)
10  7.748494E-01(4.960594E-02)
3 9.485766E-03(5.327348E-04)
DTLZ5 5 3.280400E-01(9.354291E-03)
10  9.349564E-01(2.112533E-02)
3 4.712562E-01(3.186590E-02)
DTLZ6 5
10
3 2.030995E-01(1.470382E-02)
DTLZ7 5 8.432066E-01(7.415795E-02)
10 1.315179E+00(9.350786E-02)

17.561742E-01(1.157655E-01)
11.152206E+00(2.391291E-01)
12.297590E+00(3.338552E-01)
15.230282E-01(1.150968E-01)
11.314676E+00(2.939690E-01)
12.998833E+00(7.601165E-01)

12.615454E+00(1.541354E-01)
14.011483E+00(3.090405E-01)

Los resultados mostrados por HV e IGD (Tablas A.4 y A.5) resultan ser prometedores para

algoritmo MaOLS-HH-UP. La tabla A.4 muestra los resultados en términos de HV donde el
hiperheuristico tiene 10 de 21 de los mejores resultados globales, MOSA/D-DE 7 de 21 y
MOSA/D-CGO 4 de 21. En las comparaciones entre MaOLS-HH-UP y MOSA/D-CGO hay
diferencia significativa a favor de MaOLS-HH-UP en 17 de 21 instancias, diferencia

significativa a favor de MOSA/D-CGO en 3 de 21 instancias, y sin diferencia significativa

en 1 de 21 instancias.

En las comparaciones entre MaOLS-HH-UP y MOSA/D-DE hay diferencia significativa a
favor de MaOLS-HH-UP en 4 de 21 instancias, diferencia significativa a favor de MOSA/D-
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DE en 10 de 21 instancias, y sin diferencia significativa en 7 de 21 instancias. Por lo cual el

hiperheuristico tiene una ventaja comparado con sus LLHSs en términos de HV.

La tabla A.5 muestra los resultados en terminos de IGD donde MOSA/D-DE tiene 14 de 21
de los mejores resultados globales, MOSA/D-CGO 4 de 21 y MaOLS-HH-UP 3 de 21. En
las comparaciones entre MaOLS-HH-UP y MOSA/D-CGO hay diferencia significativa a
favor de MaOLS-HH-UP en 16 de 21 instancias, diferencia significativa a favor de
MOSA/D-CGO en 5 de 21 instancias, y sin diferencia significativa en 0 de 21 instancias. En
las comparaciones entre MaOLS-HH-UP y MOSA/D-DE hay diferencia significativa a favor
de MaOLS-HH-UP en 4 de 21 instancias, diferencia significativa a favor de MOSA/D-DE
en 4 de 21 instancias, y sin diferencia significativa en 7 de 21 instancias. Por lo cual
MOSA/D-DE tiene una ventaja comparado IGD. Cabe sefialar que el hiperheuristico tiene
los mejores segundos resultados globales en IGD por lo cual estos resultados son
prometedores.

Los resultados de la tabla A.4 indican que al algoritmo MaOLS-HH-UP tiene una mejor
cobertura del espacio de soluciones no dominadas que MOSA/D-DE y MOSA/D-CGO.
Mientras que los resultados de la tabla A.5 muestran que MaOLS-HH-UP tiene un
desempefio prometedor en la proximidad de las soluciones generadas y el conjunto de
referencia superando MOSA/D-CGO, pero siendo superado por MOSA/D-DE. Una de las
fortalezas con las que cuenta MOSA/D-DE es que puede aproximar su conjunto de soluciones
al Frente de Pareto mejor que MOSA/D-CGO y esa caracteristica puede ser aprovechada por

el Hiperheuristico en una forma mas eficiente.
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DTLZ4 - MaOLS-HH-UP DTLZ4 - MOSA/D-DE DTLZ4 - MOSA/D-CGO

Figure A.3. Gréficas de las poblaciones aproximadas contra el Frente de Pareto de los problemas DTLZ1,
DTLZ2, DTLZ3 y DTLZ4 con 3 objetivos.
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Figure A.4. Graficas de las poblaciones aproximadas contra el Frente de Pareto de los problemas DTLZ5,

DTLZ6 y DTLZ7 con 3 objetivos.
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A.3 Experimentacion de MOSA/D-O y MOSA/D-O-I1

Para evaluar el desempefio de los algoritmos basados en preferencias MOSA/D-O y
MOSA/D-O-I1 en su habilidad para resolver problemas de muchos objetivos. Se realiz6 un
disefio experimental donde también se incluye al algoritmo FDEA-II que en el estado del arte
tiene buenos resultados con problemas de muchos objetivos. MOSA/D es incluido también

por su habilidad prometedora en problemas de muchos objetivos.

Tabla A.6. Disefio experimental para MOSA/D-O y MOSA/D-O-II.

Parametro FDEA-II MOSA/D | MOSA/D-O | MOSA/D-O-II
a 0.10 -

b 0.40 -
a - 0.98

Ti - 1

Tf - 0.0000001

Factor de escala F - 0.5

Tasa de cruza Cr - 0.2

A - | 0.6, 0.6
MFE 100000

N 100

_Corrlda}s por 15

instancia
Problemas DTLZ1, DTLZ2,...,.DTLZ7, WFG1, WFG2,..., WFG9
Nu_m«_aro de 5. 10

objetivos

Se compararon FDEA-II, MOSA/D, MOSA/D-O y MOSA/D-O-II en cuanto a su capacidad
para aproximarse a la ROI. Para medir esta capacidad se considerd el indicador PR(P, z)
descrito en la tabla A.6. PR(P, z) mide la proporcidon de soluciones en las que la relacion xSz
es verdadera, donde x € P y z es el mejor compromiso. Para observar si existe una diferencia
significativa entre el conjunto de datos de cada algoritmo, se emple0 la prueba estadistica no
paramétrica de Friedman y el analisis post-hoc de Nemenyi con un nivel de significancia de
0,01. En la Tabla 4.10, cada sub-tabla contiene un problema y la clasificacion de desempefio
para 5y 10 objetivos. Si uno 0 mas algoritmos tienen buen desempefio, ocuparan el primer
lugar. FDEA-II, MOSA/D, MOSA/D-0O y MOSA/D-O-I11 estan representados por F, M, M1

y M2, respectivamente.
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Tabla A.7. Resultados de las pruebas con DTLZ and WFG

Anexo A

PR(P,z) PR(P,z)
PROBLEM| RANK]| 5 10 PROBLEM| RANK]| 5 10
1 M1 F, M1, M2 1 M1 F
1.5 - - 1.5 - -
2 M2 - 2 M2 M
DTLZ5 2.5 - DTLZ6 25 -
3 M - 3 M -
3.5 - - 3.5 - M1, M2
4 F M2 4 F
PR(P,z) PR(P,z)
PROBLEM RANK| 5 10 PROBLEM RANK]| 5 10
1 M F 1 - F, M, M2
15 - - 1.5 - -
2 - - 2 - -
DTLZ7 25 - - WFG1 25 F, M, M1, M2 -
3 F, M1, M2 M, M1, M2 3 - -
3.5 - - 3.5 - -
4 - - 4 - M1
a4 PR(P,z) PR(P,z)
PROBLEM RANK 5 10 PROBLEM|RANK |5 10
1 M1 F, M, M2 1 M1 F
15 - - 1.5 n -
2 - - 2> n
WFG2 25 M, M2 - WFG3 2.5 M, M2 -
3 - - 3 - M2
3.5 - - 3.5 - -
4 F M1 4 ~ M1
PR(P,z) PR(P,z)
PROBLEM|RANK |5 10 PROBLEM[RANK [5 10
1 - - 1 - -
1.5 - - 1.5 - -
2 - - 2 - -
WFG4 2.5 F,M,M1,M2 F,M,M1,M2 WFG5 2.5 F,M,M1,M2 F,.M,M1,M2
3 - - 3 - -
3.5 - - 3.5 - -
4 - - 4 - -
PR(P,z) PR(P,z)
PROBLEM|RANK [5 10 PROBLEM[RANK [5 10
1 - - 1 - F
1.5 - - 1.5 F, M1 -
2 - - 2 - M1
WFG6 2.5 F,M,M1,M2 F,M,M1,M2 WFG7 2.5 - -
3 - - 3 - -
3.5 - - 3.5 M, M2 M, M2
4 - - 4 - -
PR(P,z) PR(P,z)
PROBLEM|RANK |5 10 PROBLEM|RANK [5 10
1 M1 F, M1, M2 1 - S
1.5 - - 1.5 F, M1 -
2 - - 2 - -
WFGS8 2.5 M, M2 - WFG9 2.5 - M1, M2
3 - - 3 - -
3.5 - - 3.5 M, M2 -
4 F M 4 - M
PR(P,z) PR(P,z)
PROBLEM RANK [5 10 PROBLEM RANK]| 5 10
1 M1 F, M, M2 1 M1 F, M, M2
1.5 - - 1.5 - -
2 - - 2 - -
DTLZ1 2.5 M, M2 - DTLZ2 2.5 M, M2 -
3 - - 3 - -
3.5 - - 35 - -
4 F M1 4 F M1
PR(P,z) PR(P.z)
PROBLEM RANK]| 5 10 PROBLEM RANK]| 5 10
1 M1 F 1 F, M1, M2 F, M, M2
15 - - 1.5 - -
2 - M 2 - -
DTLZ3 2.5 M, M2 - DTLZ4 25 - -
3 - M2 3 - -
3.5 - - 3.5 - -
4 F M1 4 M M1
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A.3.1 Andlisis de Resultados: Cinco Objetivos

Los resultados para los cinco objetivos de la tabla A.7 se resumen en la Tabla A.8. Ningun
algoritmo tiene dominio absoluto sobre los demas en todos los casos. Pero M1 (MOSA/D-
O) supera al resto de algoritmos en 8 de 16 casos. En comparaciones de pares, M1 supera a
F en 8 de 16 casos, M1 superaa M en 11 de 16 casos y M1 supera a M2 en 10 de 16 casos.

Tabla A.8. Resumen de los resultados de cinco objetivos

PR(P,z)
PROBLEMA Mejores Peores
Algoritmos Algoritmos
DTLZ1 M1 M,M2,F
DTLZ2 M1 M,M2,F
DTLZ3 M1 M,M2,F
DTLZ4 F, M1, M2 M
DTLZ5 M1 M,M2,F
DTLZ6 M1 M,M2,F
DTLZ7 M F,.M1,M2
WFG1 F, M, M1, M2 -
WFG2 M1 M,M2,F
WFG3 M1 M,M2,F
WFG4 F, M, M1, M2 -
WFG5 F, M, M1, M2 -
WFG6 F, M, M1, M2 -
WEFG7 F, M1 M,M2
WFG8 M1 M,M2,F
WFG9 F, M1 M,M2

A.3.2 Andlisis de Resultados: Diez Objetivos

Los resultados para diez objetivos de la tabla A.7 se resumen en la Tabla A.9. Ningln
algoritmo tiene dominio absoluto sobre los demas en todos los casos. Pero F (FDEA-II)
supera al resto de algoritmos en 6 de 16 casos. En comparaciones de pares, F superaa M1 en
11 de 16 casos, F superaa M en 8 de 16 casos y F superaa M2 en 6 de 16 casos. Es importante
mencionar que M2 supera a M en 2 de 16 casos y ambos tienen el mismo rendimiento en 8

de 16 casos.
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Tabla A.9. Resumen de los resultados de diez objetivos

PR(P,2)
PROBLEMA Mejores Peores

Algoritmos Algoritmos
DTLZ1 F, M, M2 M1
DTLZ2 F, M, M2 M1
DTLZ3 F M, M1, M2
DTLZ4 F, M, M2 M1
DTLZ5 F, M1, M2 M
DTLZ6 F M, M1, M2
DTLZ7 F M, M1, M2
WFG1 F, M, M2 M1
WFG2 F, M, M2 M1
WFG3 F M, M1, M2
WFG4 F, M, M1, M2 -
WFG5 F, M, M1, M2 -
WFG6 F, M, M1, M2 -
WFG7 F M, M1, M2
WFG8 F, M1, M2 M
WFG9 F M, M1, M2

Los resultados mostrados en la tabla A.8 y A.9 muestran que la incorporacion de preferencias
(outranking) en el marco MOSA/D produce algoritmos que superan a MOSA/D en cinco y
diez objetivos para los problemas de referencia DTLZ y WFG en su habilidad para
aproximarse a la ROI. Y puede superar a algoritmos del estado del arte de ultima generacion
como FDEA-II en cinco objetivos para los problemas de referencia DTLZ y WFG.
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Anexo B. Tablas

En esta seccion se encuentran tablas de referencia o de datos utilizadas por los algortimos o

el andlisis de los mismos.

B.1 Tablas y Datos de Prueba MOSA/D-DE y MOSA/D-CGO

La tabla B.1 muestra los puntos de referencia utilizados para el calculo de hiperbolicen

utilizados en el experimento A.1.

Tabla B.1. Puntos de referencia para el calculo de Hipervolumen.

Test Problem

3 objectives

5 objectives

DTLZ1 216.790132039933, 80.8714391297344, 4.06142015762104, 2.25156894368627,
245.572126619941, 227.104643547038, 28.0355439457454, 18.0131641679773,
265.114937485812 235.570177240396, 48.6777918069853, 55.3772497318585,

201.976698417331, 133.939834807773, 139.713524060566,
344.81892944792 222.454058357031, 321.944734395031

DTLZ2 2.38622940286774, 2.05896735099775, 0.6594305076443, 0.648350703222635,
2.47201723363377, 2.07725455911758, 0.840342066735919, 1.24805308667332,
2.6806935648516 2.30808795675219, 1.54612890881046, 1.70777551383235,

2.57449333535658, 1.8764060443055, 1.97914511371776,
2.9380095369211 2.29490194623458, 2.65985264422613

DTLZ3 822.509995384644, 689.016436482976, 49.243814823296, 78.5147608980575,
799.103543751443, 547.613912205914, 133.64045805898, 150.770000538526,
1242.39097615921 500.989149866526, 217.750852407648, 340.827375270017,

827.81074606278, 565.932643419409, 495.059846407958,
1089.39809110161 829.140836249926, 1271.6885408782,

DTLZ4 2.58950883612183, 2.66379101299125, 2.64822143939513, 2.20030288801471,
1.65645180809823, 2.13852567972279, 2.2491760776445,2.083066369613,
2.02042410538188 2.04131611330391, 2.1065144928458, 2.09386422171755,

1.99090557186032, 1.99635654481651, 2.24556199410806,
1.98125761314518, 2.01705020385728, 2.14178980883573

DTLZ5 2.06970298570428, 1.31770044511346, 0.291869064968389, 0.49338116154924,
2.11909090597952, 1.68921445015483, 0.525290602300518, 0.611762301869089,
2.74503917772623 3.31646087578869, 0.751594578115702, 1.10935039999348,

3.41224588178889, 2.68788397225164, 3.29311486089528,
3.49994217680484 3.41214316344024, 3.49975337563819

DTLZ6 9.71802048756533, 9.56330574133902, 3.6503932212918, 3.29696637156103,
9.50035002572186, 9.59158225806973, 5.62792594695437, 7.16542587886431,
10.5676062054648 10.477256602242, 7.97964101213103, 9.77412868397095,

10.9414071660156, 9.89622372940959, 10.6364664206205,
10.923652672406, 10.9073924572044, 10.9367989501483

DTLZ7 1.0, 1.0, 1.0, 0.999999999990235, 0.999999991586879, 1.0,
0.999999999998507, 0.999999994782373, 0.999999998676653, 0.99999999981814,
24.2793251715135 0.999999999986268, 1.0,0.999999997160675, 210

0.999999999997808,
42.0189690066051,
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B.2 Puntos de Referencia Utilizados en el Trabajo de Falcon-Cardona y Coello

Tabla B.2. Puntos de referencia para el calculo de Hipervolumen usados en el trabajo de Falcdn-Cardona y

Coello [72]

Problema Punto de referencia

DTLZ1 (1,1,1,..)
DTLZ2, DTLZ4 2,2,2,..)

DTLZ3 (7,7,7,..)

DTLZ5 (4,4,4,..)

DTLZ6 (11, 11,11, ...)

DTLZ7 (1,1,1,....21)

B.3 Lista de Variantes de los Algoritmos: HH-DTLZ, HH-WFG y HH-PSP

Tabla B.3. Se muestran las nueve variantes del hiperheuristico HH_DTLZ.

Algoritmos derivados para DTLZ Métrica que integra el método de seleccion

HH_DTLZ EUCL-AVG EUCL-AVG()

HH DTLZ EUCL-MIN EUCL-MIN()

HH_DTLZ _EUCL-MED EUCL-MED()

HH_DTLZ TCHE-AVG TCHE-AVG()

HH DTLZ TCHE-MIN TCHE-MIN()

HH_DTLZ _TCHE -MED TCHE-MED()

HH DTLZ PR PR()

HH_DTLZ_IGD IGD()
HH_DTLZ_PCArea PCArea()

135



Anexo C

Tabla B.4. Se muestran las nueve variantes del hiperheuristico HH_WFG

Algoritmos derivados para WFG

Meétrica que integra el método de seleccion

HH_WFG_EUCL-AVG EUCL-AVG()
HH_WFG _EUCL-MIN EUCL-MIN()
HH_WFG _EUCL-MED EUCL-MED()
HH_WFG TCHE-AVG TCHE-AVG()
HH_WFG _TCHE-MIN TCHE-MIN()
HH_WFG _TCHE -MED TCHE-MED()
HH_WFG _PR PR()
HH_ WFG _IGD IGD()
HH_WFG _PCArea PCArea()

Tabla B.5. Se muestran las diez variantes del hiperheuristico HH_PSP.

Algoritmos derivados para PSP

Meétrica que integra el método de seleccidn

HH_PSP_EUCL-AVG EUCL-AVG()
HH_PSP_EUCL-MIN EUCL-MIN()
HH_PSP_EUCL-MED EUCL-MED()
HH_PSP_TCHE-AVG TCHE-AVG()
HH_PSP_TCHE-MIN TCHE-MIN()
HH_PSP_TCHE -MED TCHE-MED()
HH_PSP_PR PR()
HH_PSP_HV HV()
HH_PSP_IGD IGD()
HH_PSP_PCArea PCArea()
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