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Capitulo 1

Introduccion

Debido a las necesidades de resolver problemaoriedos métodos numéricos no han
tenido éxito, han surgido los llamados algoritma®l@ivos. Estos se han utilizado
ampliamente para resolver problemas complicadosopimizacion. Los algoritmos
evolutivos surgieron de la abstraccion biolégicdadevolucion de los seres vivos tomando
como base la teoria de “el origen de las espedie€harles Darwin y basando su estructura

en la propuesta del Neodarwinismo.

En este trabajo se propone el desarrollo de laahmetisticas ANSGA-IIl y Blsqueda
Dispersa Multiobjetivo (MSS, por su sigla en inglgsra la solucion del problema de
Seleccion de Cartera de Proyectos con el fin dediest las estrategias de diversidad

incorporadas en cada uno.

La metaheuristica ANSGA-Ill se utiliza para resolver problemas deimjtacion de
muchos-obijetivos, surge debido a que la mayorlagdgroblemas reales requieren soluciones
a problemas con méas de 10 objetivos, por otro ldo®,algoritmos de optimizacion
multiobjetivo evolutivos ofrecen buenos resultadoto para problemas con menos de 4
objetivos [Deb K. y Jain H., 2014]. Esta metodoédogieriva de una serie de estrategias
incorporadas al método NSGA-II. Este método printax@ una extension en su estructura
convirtiéendose en MO-NSGA-1I o NSGA-IIl, en dondedifica la forma de proporcionar
diversidad a las soluciones utilizando un conjuigopuntos de referencia que guian a las
soluciones en vez del clasico método de “Distadei&rowding” originalmente aplicado en
NSGA-II. Posteriormente se volvio una metodologlaativa llamada A-NSGA-III que se

distingue por la eliminacion e inclusion de nuepositos de referencia sobre la marcha.
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Finalmente A-NSGA-IIl hace mas eficiente el método de adici@npdintos de referencia
[Jain H. y Deb K., 2013].

La Busqueda Dispersa (SS, por su sigla en ingé&sasa en combinar soluciones de calidad
con soluciones diversas, a partir de un conjuntomuhnado conjunto de referencia. Dicha
técnica fue propuesta en los afios 70’s por Freddgl&Glover F., 1977] y utiliza estrategias
para diversificar e intensificar la busqueda y @stener nuevas buenas soluciones. Esta
metaheuristica ha sido utilizada para problemasiobjgtivo debido a que trabaja sobre un
conjunto de soluciones. SS se ha adaptado con gaditola solucion de problemas estandar

multiobjetivo tales como la familia de problemasTZ[Debro A. et. al, 2007].
1.1 Definicion del problema de Seleccion de Cartede Proyectos

Una de las principales tareas de direccion en lamnizaciones del sector publico,
fundaciones, centros de investigacion y empresasrealizan investigacion y desarrollo,
consiste en evaluar un conjunto de proyectos gepiten por apoyo financiero, y seleccionar
aquellos que aporten el maximo beneficio a la dregaion, constituyendo con este

subconjunto una cartera de proyectos [Nebro Aale2007].

La modelacion de los problemas de Seleccién deef@ade Proyectos se basa en las
siguientes premisas:

a) Existe un conjunto bien definido dé proyectos, cada uno de ellos perfectamente
caracterizado desde el punto de vista de los mogfcondmicos que puede aportar
y de sus requerimientos presupuestales.

b) Se trata de decidir qué subconjunto de proyectofoman la cartera ideal, de modo
gue se optimice una cierta medida de calidad. Sirescinde de incertidumbre y
riesgo, y se conoce el beneficio que genera caolgegio, se intenta maximizar el
valor actual neto de cada beneficio asociado cear@ra [Davis R. y McKeown P.,
1984]. Se asume que si un proyecto es aceptadm @artera recibird todo el apoyo

gue solicita.



Capitulo 1 Introduccion

1.2 Formulacion del problema de Seleccion de Canta de Proyectos

En todo problema de decision el encargado de tdandecision final es conocido como
Tomador de Decisiones. Este elemento central epersna (0 grupo), cuyo sistema de
preferencias es determinante en la solucion ddgm@s que consideran varios objetivos, los
cuales posiblemente se encuentren en conflicte shfSanchez P., 2012].

SeanN proyectos de interés social que cumplen deterrogadquisitos minimos de
aceptabilidad para ser apoyados. Cada proyeci® éigociados a diferentes regiones, un area

y un costo:

« A={a,a,..,a;) Areas

e G=(91,92 -,9-) Regiones
e (C = (cl_cz_ ,..,Cy) Costos

En dondec; es una cantidad de dinero que satisface plenarwantequisitos presupuestales
del proyectqg [Jain H. y Deb K., 2013].

SeaX = (x4, x,, ..., Xy), €l conjunto d&V proyectos donde:

o = { 1 si el i — ésimo proyecto es soportado
" 0 enotrocaso

(1.1)

Una de las tareas mas complejas es la evaluacilas geoyectos, para la cual se considera
la aportacion que cada proyecto tiene sobre cadadenlos objetivos planteados por la

institucion que otorga los recursos economicos.

De tal manera que cada proyegise puede representar de acuerdo al nivel de aforta

cada objetivo (beneficio), mediante un veciQr = (fix, fox, -, fpx;) llamado vector

beneficio para el proyectcconsiderandg objetivos.

Una matriz que contiene el conjunto de todos ladores beneficio del total de las

proyectos, constituiran la matriz de benefigiosle dimensiom x N.
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Tabla 1.1. f; ;
Proyecto
1 2 N
Objetivo
1 f1,1 f2,1 fN,l
2 f1,2 f2,2 fN,Z
p fl,p fz,p fN,p

En donde es el numero de objetivos. Cada componente dedngcindica la contribucion

del proyectad al h—ésimo objetivo (f, ;).

SeaP el monto total de los recursos financieros displesi para distribuir a los diferentes
proyectos. Dado que cada proyecto tiene un cgstoualquier cartera de proyectos debe

cumplir con la siguiente restriccion presupuestal:
N
(Z X; ci) <P (1.2)
i=1

Asumamos como posible que existan restriccionesipreestales por cada area de inversion.
De manera que & es el presupuesto dedicado al drgeexiste un presupuesto minilg

y un presupuesto maxin®y _ establecidos tales que:
lein s Pl = leax (13)

La restriccion de presupuesto por area que debplowada cartera esta dada por:

N
Pl = Z X; C; ail (14)
=1

L

En dondea es una variable binaria que indica si el proyectpertenece al area

socioecondmica
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Por otro lado cada proyecto beneficia a una regioparticular y al igual que con las areas,

existe un limite presupuestario inferigr vy un presupuesto maximg _ establecidos

tales que:

<P <P (1.5)

Tmin
La restriccion de presupuesto por region que debeplir cada cartera esta dada por:
N
b= in ¢ 9i, (1.6)
i=1

En dondgy es una variable binaria que indica si el proyegtertenece a la regigro no.

La calidad de una carterd depende de los beneficios que aportan los proyegie la
integran y se representa mediante el vector deatid(X), cuyas componentes son al mismo

tiempo valores de calidad en relacion a cada udosjeobjetivos de los proyectos:

p

200 = ) 7(X) 1.7)
j=1
En donde:
N
Z](X) = Z xif)'_i (18)

=1
Siendof la matriz de beneficios cuyas filas representtaaino de log objetivos y sus

columnas cada uno de If¥sproyectos.

SeaS el espacio de carteras factibles, la soluciérpd@blema de Seleccion de Cartera de

Proyectos consiste en encontrar una o mas cageessatisfagan la ecuacion 1.9.
max,es, {z(X)} (1.9)

Es decir, que las Unicas soluciones aceptadas Berdue cumplan con las restricciones

establecidas por las ecuaciones (1.2), (1.3) y.(1.5
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1.3 Objetivos

Este proyecto de investigacion forma parte de mjucdo de proyectos que se abordan en una
red de investigadores para el estudio del problden&elecciéon de Cartera de Proyectos
denominada Red de Optimizacion y Apoyo a la Denjsid cual esta formada por la
Universidad Autonoma de Sinaloa (UAS), Universidatibnoma de Nuevo Ledn (UANL) y

el Instituto Tecnolégico de Ciudad Madero (ITCM).

La colaboracion por parte del ITCM esta enfocadaekesarrollo de algoritmos de
optimizacion multiobjetivo (para nueve o mas) geenmtan resolver el problema Seleccion
de Cartera de Proyectos [Bastiani S., 2013].

1.3.1 Objetivo general

Desarrollar dos métodos que den solucién al prabldenSeleccion de Cartera de Proyectos
basados en las metaheuristicBANSGA-IIl y MSS, con el fin de realizar un estudie las

estrategias de diversidad mediante distintos inldiezs de desempenio.
1.3.2 Objetivos especificos

Realizar el disefio de dos metaheuristicas, MSEN3GA-III, enfocados en dar solucion al

problema de Seleccion de Cartera de Proyectos.
Llevar a cabo una seleccion de los mejores parémde las metaheuristicas.

Implementacién y evaluacion experimental de ambatalneuristicas que ofrezca una

solucién al problema de Seleccion de Cartera dgeletos.

Llevar a cabo un estudio de las estrategias dedililal de ambas metaheuristicas apoyado
en indicadores de desempefio.
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1.4 Justificacion

El problema de Seleccion de Cartera de Proyectbsnaee a la categoria de NP-Completos,
para los cuales no es factible implementar unacgoiuexacta, cuya solucion alternativa se
puede obtener con la aplicacion de algoritmos neeitésticos.

Los algoritmos A-NSGA-IIl y MSS han mostrado su eficiencia en lsi®n de problemas
multiobjetivo estdndar, sin embargo no se tieneescia sobre la aplicacion de estos
algoritmos para la solucién del problema de Sefecde Cartera de Proyectos, situacion que
motiva a profundizar en su estudio con la incorpidra de estrategias de diversificacion

enfocadas a la mejora del desempefio [Deb K. yHain014; Nebro A. et. al, 2008].
1.5 Alcances

En este trabajo se aborda el problema de Seled#6Cartera de Proyectos que son
clasificables en éareas y regiones, este modelorpoca limites minimos y maximos

presupuestales en cada tipo de area.
1.6 Limitaciones

Esta propuesta no incluye entre sus objetivos ekjpale apoyo parcial ni calendarizacion.

Las instancias de prueba que se utilizaran padaavias metaheuristicas propuestas son

las reportadas por Cruz Reyes en [Cruz-Reyes hl,61014].



CAPITULO 2

Marco teorico

2.1 Optimizacion multiobjetivo

La optimizacion multiobjetivo se define como “enttan un vector de variables de decision
gue satisfaga las restricciones dadas y optimiceaator de funciones cuyos elementos
representan las funciones objetivo. Esas funcitoresan una descripcion matematica de los
criterios a optimizarse y generalmente se encuemnaconflicto entre si. Por lo tanto, el
término optimizar significa encontrar las soluciergpie producen valores aceptables para

todas las funciones objetivo” [Osyczka A., 1985].
2.1.1 Optimalidad de Pareto

En problemas multiobjetivo, cuando los objetivoseseuentran en conflicto entre si, se
buscan normalmente soluciones compromiso en vemadainica solucion. Por lo tanto, la
nocion de 6ptimo es diferente en estos casos. ti@mde 6ptimo mas comunmente adoptada
es la propuesta por Francis Ysidro Edgeworth, ¥ @as tarde fue generalizada por Vilfredo
Pareto, dicha nocidon es comunmente conocida bajérelino de optimalidad de Pareto
[Sanchez P., 2012].

Se dice que un vector de variables de decisiéne F es un éptimo de Pareto existente en
la region factible F si se cumplen las siguientes condiciones mateas{@sumiendo
minimizacion):

f.() <f,@®,  Vvie[1,2, .. k] y (2.1)

f,(5) < £, 3ielL2, ...k



Capitulo 2 Marco Tedrico

En palabrasx® es un 6ptimo de Pareto si no existe otro vectaibfie de variables de
decisionX € F que mejore algun criterio sin causar el detersimwultaneo de al menos otro
criterio. Sin embargo, este concepto casi siemjrec® no una, Sino varias soluciones
llamadas Conjunto de 6ptimos de Pare®).(Los vectoresx® correspondientes a las
soluciones incluidas en el conjunto de Optimos deet® son llamados no-dominados. La
imagen del conjunto de 6ptimos de Pareto bajouasiénes objetivo es llamada Frente de
Pareto.

2.1.2 Dominancia de Pareto

En algoritmos multiobjetivo se utiliza frecuentertgeal concepto de dominancia de Pareto al
comparar dos soluciones y decidir si una dominaiaaamno. Una soluciénx, se dice que
domina a otrax, si se cumplen las siguientes condiciones (pasb de minimizacion)
[Sanchez P., 2012]:

La soluciérix, no es peor que, en todos los objetivos:

i) < fi(x), Vi€[1,2,..,k] y (2.2)

1. Lasoluciénx, es estrictamente mejor qug en al menos un objetivo:
fixa) < fi(xp), 3 €[L,2,.. k] (2.3)

Si alguna de las condiciones (2.2) o (2.3) sonadas, la soluciénx, no domina a la
soluciéonx,. Es decir que para que una solucién domine aéidta,necesita ser estrictamente
mejor en al menos un objetivo, y no peor en ningdecllos. Esto es, al comparar dos

soluciones Ay B, s6lo pueden existir tres posikldsciones:

= A dominaaB.
» A es dominada por B.

= Ay B no se dominan (son no dominadas entre si).
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2.2 Frente de Pareto

A larepresentacion de las funciones objetivo cwgzsores son no dominados y ademas estan

en el conjunto de 6ptimos de Pareto se le llamaté&me Pareto [Sanchez P., 2012].

Definicion formal:
Para un problema multiobjetivo dadt(X) y un conjunto de éptimos de Parég el frente

de Paretd”P* se define como:
FPr={FX) = (f®X),f,X), ..., fxX))|x € P*} (2.4)

De forma general, no existe un método eficienta pacontrar el frente de Pareto, y la mejor
forma de hacerlo es probar todos y cada uno deulo®s en la zona factible. Obviamente, en
muchas ocasiones el espacio de bUsqueda es tathegyae un proceso enumerativo es
incosteable y de ahi se origina la necesidad dizauti heuristicas para producir

aproximaciones del frente de Pareto de un probbEr@ptimizacion.
2.3 Modelos de preferencia

Un modelo de preferencia es un paso inevitablenenvariedad de campos: la economia, la
sociologia, la programacion matematica, inclusméalicina, la arqueologia, ciencias de la

computacion y el analisis de decisiones.

Los cientificos construyen modelos para comprendepresentar mejor una situacion dada;
tales modelos también pueden usarse para propogiénacionales. A menudo se da el caso
en que es necesario comparar objetos en tales osptélsicamente con el fin de establecer
bien si hay un orden entre los objetos o para lestaibsi tales objetos estan cerca. Los objetos
pueden ser de todo tipo, por ejemplo intervalosashepo a partir de codigos computacionales
para los sistemas de produccién. Esta es la ramda pual se usan los modelos de preferencia

en una gran variedad de campos [Oztiirk M. et.0I5P

En este trabajo de investigacion se utilizan logletas de preferencia con el proposito de

ayudar a la toma de decisiones.
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Si se considerara el caso de alguien (tomador dsidees) que intenta comparar objetos
tomando en cuenta diversos puntos de vista, se¢alehconjunto de alternativas (a,b,c,...)
y el conjunto de puntos de visigj =1,2,...,m). En este caso, un dagga) corresponde a la

evaluacion de la alternativadel punto de vista€ J.

Como ya se mencion0, comparar dos objetos puedassercomo en busca de una de las

dos siguientes situaciones posibles:

= Objetoa esta “antes” que el objetg donde “antes” implica una clase de orden entre
a 'y b, tal orden designa indistintamente una preferesicigta ¢ se prefiere sobrk)
o la induccion de una medicidén y su escala asod@daurre antes quk, a es mas
larga, mas grande, mas segura, kjue

= Objetoa esta “cerca” del objetb, en donde “cerca” puede ser considerado o bien
como indiferencia (el objet@ y el objetob arrojan resultados semejantes en el mismo
propésito), o como una similaridad, o de nuevo pugsa inducido como una medicion
(a ocurre simultaneamente can ellos tienen la misma longitud, peso, seguridad,

etc.).

Desde el punto de vista tradicional de la ayudatarha de decisiones nos centraremos en
la primera situaciéon. Ordenar relaciones es la hatgal para la solucion de la clasificacion
o de la eleccién de problemas. La segunda situagi@socia tradicionalmente a problemas
en los que el objetivo es ser capaz de reunir lpst@s que comparten una caracteristica

comun con el fin de formar clases "homogéneas'tegoaias (un problema de clasificacion).
2.4 Meétodo Electre Il

A diferencia del Electre I, en Electre Il la sotesificacion se basa en conjuntos difusos.

Electre Il determina el indice de concordanciareeriis alternativas por cada criterio
utilizando nuevos conceptos: el umbral difuso ddifémencia y el umbral difuso de
preferencia, para redefinir las relaciones de peefza.

Este método implementa el umbral difuso de veta gaterminar el indice de discordancia

el cual permite rechazar la premisa que una aligenaupera a la otra. De acuerdo a la

11
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literatura los umbrales descritos anteriormentedsidciles de valorar, pero se pueden obtener

arbitrariamente de acuerdo al conocimiento expgefor medio de encuestas.

Para determinar la preferencia entre alternatigasombinan las matrices de concordancia
y discordancia para crear el indice de credibili@hdual valora para intensidad de la premisa
de que alternativa es al menos tan buena comada B$te proceso permite establecer la

clasificacion de las alternativas [Smith Q. et28100].
2.4.1 Conjuntos difusos

La incorporacion de vaguedad e imprecision comattide incertidumbre en la solucion de
problemas multicriterio, ha sido un aspecto qudidranalmente fue tratado mediante los
analisis de sensibilidad. Sin embargo, la aparidénun cuerpo axiomatico de la l6gica
borrosa o difusa en 1965, permitié incorporar, aende modo lento, técnicas mas adecuadas
para el tratamiento de estas cuestiones. Es asi goende las primeras formas abordadas de
incertidumbre mediante preferencias borrosas, esrl@spondiente a Electre Il [Smith Q.
et. al, 2000].

2.4.2 Relacion de sobreclasificacion difusa

Roy describe situaciones donde se presenta estgoctamiento no ideal en el DM [Roy B.,
1996].

Debido a esto usa un sistema preferencial compudstearias relaciones binarias. A

continuacion se describen dichas relaciones:

1. Indiferencia. Corresponde a la existencia de razones clarasjugigican una
equivalencia entre las dos alternativas. Se derwotex!y.

2. Preferencia estricta Corresponde a la existencia de razones claragugtigican una
preferencia significativa en favor de alguna dedas alternativas. La declaracion &s
estrictamente preferida sobyrése denota comsPy.

3. Preferencia débil Corresponde a la existencia de razones clarasppeferir ax sobre

vy, pero que no son lo suficientemente significatigamo para justificar una preferencia

12
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estricta. Se utiliza cuando la indiferencia y lafprencia estricta no pueden ser claramente
distinguidas. Es denotada com@y.

4. Incomparabilidad. Ninguna de las situaciones anteriores predonfisto es porque
faltan razones claras que justifiquen cualquiertadeelaciones anteriores. Se denota como
XRy.

5. SobreclasificacionCorresponde a la existencia de razones queigastifa declaracion
“x es al menos tan bueno comt pero sin una division claramente establecidaeent
preferencia estricta, preferencia débil o indiferanLa sobreclasificacion se denota como
xSy.

6. k-Preferencia. Corresponde a la existencia de razones claragugtican ya sea una
preferencia estricta o una incomparabilidad, peresistir una diferencia establecida entre
ambas situaciones. Se denota caki@.

7. No preferencia Corresponde a la situacion en la cual tanto déférencia como la

incomparabilidad son posibles, sin existir unaréifieia clara entre ellas. Se denota como

xX~Yy.

2.4.3 Concordancia, Discordancia y Credibilidad

Electre Il defines(x, y), la credibilidad de que sea al menos tan buena copnaomo:

o(x,y) = c(x,y) *d(x,y) T2

en donde(x, y) es el indice de concordancidfx, y) el indice de discordancia [Gento A. y
Redondo A., 2005].

2.4.3.1 Indice de Concordancia para cada criterio

Gento y Redondo definen una alternativamo mejor que una alternatikgpara el criterio
Jj a partir del indice de discordancjaa;, ax) [Gento A. y Redondo A., 2005], que se define
como:

cilaj, ax) = 0= p; < gjlax) — g;(a;)

0<¢) <1eq; < g;lay) — gjla;) < p; (2.6)

ci(ag, ap) =1 gjlar) — g;j(a;) < q;
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2.4.3.2 Indice de Concordancia global

Se define el indice de concordancia glahal que indica cuando la alternativeobreclasifica
a la alternativa, a partir de la formula:
2iz1pj - ¢(ay, a)

Cip = (2.7)
ik ;'n=1 p]

Los indices globales forman una matiiz k) [Gento A. y Redondo A., 2005].
2.4.3.3 Indice de Discordancia

En Electre Il se utiliza el umbral de vet ), que, por definicion, es el valor de la diferencia
entreg;(a,) — g;(a;) a partir de la cual es prudente rechazar la statsiéicacion [Molica F.

et. al, 2011].

Cuando se supera el valor del umbral de veto séarec la sobreclasificacion,
independientemente de lo que ocurra en el restiggios. La construccion del indice de

discordancia es la siguiente:

di(a;, ar) = 0 gj(ar) — gj(a;) < p;
0 <dj(a;ar) <1 p; < gjla) — g;(a) < v (2.8)

di(a;, ar) = 1o v < gjlay) — g;(a;)

Para cada par de alternatiasb) existe una medida de concordancia y una de diaooial
El paso final en la fase de construccion del modslacombinar estas dos medidas para
producir una medida del grado de sobreclasifica@8rdecir, un indice de credibilidad que
avala la fuerza de la afirmacion de que€es por lo menos tan bueno cobio El grado de

credibilidad para cada par de alternatig@d) es definido como:

{ c(a, b),sid;(a,b) < c(a,b) (2.9)
Stab)=

1—d]-(a,b)

c(a,b)* [1jes(a, b) 1-c(ab)

Donde,/(a, b) es el conjunto de criterios que satisfadgim, b) > ¢;(a, b).
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Esta formula presume que si la fuerza de concor@anbrepasa la de discordancia, el valor
de concordancia no debe ser modificado. En castracm es forzado a cuestionar la
afirmacion de que etSb y modificar c(a,b) de acuerdo con la ecuacion anterior. Si la
discordancia es de 1,0 para cualquierb) y cualquier criterioj, entonces no se tiene
confianza de queSh, por tantoS(a, b) = 0,0. Esto concluye la construccion del modelo de

sobreclasificacion.

La definicion de discordancia requiere de la iniion de un umbral de vetg(g;(a))
(funcion deg;(a)) para cada criterig;, tal que la credibilidad de que sea de categoria

superior a, es rechazada si:
g;j(a) = g;(b) + v;(g;(b)) (2.10)

Inclusive si es que todos los criterios restantt&neen favor de que, sea de categoria

superior a.
2.4.3.4 Umbrales difusos

La modelizacion de las preferencias del decisdaemrsion Electre Il es menos rigida, ya
gue se toma como punto de partida el siguientenaegto: si la diferencia entre las
valoraciones de las alternativasy a, es muy pequefia, ¢el decisor continuara prefiriendo
una de ellas?; ¢ .es esa pequefia diferencia razéiesig para hacer mas preferida una que la
otra? El método Electre Il consigue esta flexaaitiion con la introduccidon de tres nuevos

umbrales, definidos para cada uno de los critenosiderados [Garcia L. y Mufioz A., 2009]:

a) El umbral de preferenci@), que seria la magnitud en que exigimos que laaailan
de la alternativaz; sea mayor que la de la alternatiyapara poder hablar de preferencia
fuerte de la primera respecto a la segunda.

b) El umbral de indiferencigp), que seria la magnitud en que permitimos queltaaeion
de la alternativa,, sea menor que la de la alternatiygara seguir siendo indiferentes.

c) Elumbral de vetgv), que seria la magnitud de la diferen@ia— a,) a partir de la cual
nunca se aceptara que la alternakivaupere a la alternatiyaaunque la supere en el resto de

criterios.
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Estos tres umbrales son valores no negativos yaslendenado§,q,v = 0; ¢ < p <

V).
2.4.4 Calculo de indices y grado de credibilidagin el modelo Electre 1l

En este caso la comparacion no se realiza Unicansemartir de la valoracion de cada
alternativa respecto a los criterios definidos kedesarrollo del modelo, sino que tiene en
cuenta los umbrales de preferenpiade indiferenciag, y de vetov, lo que supone la
introduccion de pseudocriterios (un criterio verlades un pseudocriterio con umbrales de
preferenciag, de indiferenciay y de vetov, iguales a cero). Por lo tanto, con la introduccié
de estos umbrales [Garcia L. y Mufioz A., 2009platerencias estan dadas como se muestra

en las siguientes expresiones:

Si—q; < Ejj—Ey <q; < a; es indiferente cony.

Siq; < (Ej; —Ey) <p; < a; es preferido de forma debil solrg.

Sip; < (Ejj —Ey) <y < a; es preferido fuertementeaq.

Si(Ejj —Ey) = v; < la posibilidad de superacion dg sobreg; es vetada.

Si—p; < (Eij — Ey) < —q; < ay es preferido de forma débil sole
Si—v; < (Ejj — Ei) < —p;i & a, es preferido fuertementesa

Si(Ejj — Ey) = —v; < la posibilidad de superacion desobrea,, es vetada.

Estas expresiones corresponden a un criterio damizacion; si el criterio es a minimizar

se debe invertir el orden de la diferencia.

Electre Il utiliza también dos indices: el indide concordancia y el de discordancia. A
diferencia del método Electre, el indice de conancth se calcula obteniendo primero un
indice de concordancia por criterio y luego undadie concordancia global. El indice de
concordancia por criterio afirma en qué mediddtirativaa; es al menos tan buena como
la alternativaa,, para el factot. Se denota pat;(a;, ai) y se define como:

ci(a,ar) =19 g;(Eg — Eyj) < q;
0<ci(aar) <19 q; < (Ey — Eij) < p; (2.11)
c(a-,ak) =0&p < (El-k - Eij)
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El valor final del indice se calcula mediante iptdacion lineal.

El indice de concordancia global se obtiene ampdetia siguiente expresion:

Yicw; *ci(aj, ag)
2{21 w;

Iy, = (2.12)

En donde; es el indice de concordancia en el critégmtre las solucioneg y ay y:

w; siajPay
(@, @) {sw  sighag (2.13)

0 enotro caso

Por otro lado el indice de discordancia para catkio i[d; (a;, ai)] se define como:

di(aj,ak) =1& v; < Eik — EU
0<di(a,ar) <1®p <(Ex—E)H<v (2.14)
di(aj,ak) = 0<:>(Elk - Elj) <pi

Para cada par de alternativas(dg a,) ahora existe una medida de concordancia y otra de

discordancia. En la etapa final de los calculossebinan ambas medidas para generar una
medida del grado de superacion, esto es, una rlatéredibilidad que valora la fortaleza de

la afirmacion “la alternativa; supera a la alternativg,”. Previamente hay que definir, para

cada par de alternativas, el subconjuntie criterios que tiene como elementos aquéllas par

los cuales el indice de discordancia por critesisugerior al indice de concordancia global:
_ i
F= {ze F,di(a;, a;) > Cjk} (2.15)

El grado de credibilidad;,) para cada par de alternativasg, a,) se define como:

Cix si F = conjunto vacio
j
Sjk =

1-di(a;,
Cix * Hieﬁ% en otro casos (2.16)
—Cie
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De la definicion del grado de credibilidad se aitigue éste serd el mismo que el valor del
indice de concordancia global si ningun valor deitalices de discordancia por criterio es
mayor que él. Si para algun criterio ese valotinidice de discordancia por criterio es mayor
gue el indice de concordancia global, el gradorddilsilidad sera el indice de concordancia
global disminuido por la discordancia. De iguahfier; el grado de credibilidad de cualquier

par de alternativas sera 0 si, para algun critetivalor de la discordancia fuera 1.

El siguiente paso en Electre Il consiste en ord&asaalternativas a partir de los resultados
obtenidos para el grado de credibilidad, llevandal® un proceso de destilacion descendente
y otro ascendente. De ambos procesos se obtienerordenaciones intermedias, que

finalmente se adunan en una ordenacion final.

Este método proporciona, por lo tanto, una ordémaftnal de las alternativas que es una
combinacion de las obtenidas mediante las destilasi ascendente y descendente, de tal
forma que cuando una alternativa supera a otra$y asfleja la ordenacion final, mientras
gue si entre las dos ordenaciones hay discrepeggpacto a qué alternativa supera a otra, la
ordenacion final las considera “incomparables” eEstcho provoca que la ordenacion final

sea parcial.
2.5 Sistema relacional de preferencias

Preferencia es un concepto el cual permite elediie &arios objetos y proporciona un rango
de ordenamiento de ellos, basado en la satisfagciémproporcionan al usuario. Por lo tanto
la representacion mas simple de las preferenciassdario es la clasificacion u ordenamiento
de objetos [Mobasher B. et. al, 2004].

Los sistemas de preferencias son modelos para lipamg tratar informacion sobre
preferencias. La forma mas directa de mostrarrefegencias es a través de comparaciones
por pares. Los sistemas relacionales de prefereroiasistemas de preferencias basados en
relaciones binarias. Las relaciones binarias sohdéaramientas matematicas mas apropiadas
para modelar preferencias basadas en compara@atrespares de alternativas. EI modelo
clasico es el sistema relacional simple de pretgasrconsistente en tres relaciones binarias:

la preferencia, la indiferencia y la incomparalaitid La preferencia y la indiferencia estan
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presentes en cualquier modelo de preferencias.ntamparabilidad corresponde a la
inexistencia de informacion suficiente para relaarolas alternativas. Un sistema de

preferencias se dice completo si no se contempectanparabilidad.

Una manera racional de adoptar un sistema de prefias es usando valoraciones sobre las
alternativas y determinando umbrales para las rneééas. Un soporte de valor umbral de un
sistema de preferencia es la herramienta formadtitoida por valoraciones y umbrales que
establecen las relaciones de preferencia e indif&xelel sistema. La preferencia se establece
cuando la valoracion de una alternativa sobrepasalgral de la otra. En los modelos difusos
tanto las valoraciones como los umbrales vienemesgpos en términos de apreciaciones

difusas de las valoraciones y de las alternativas.
2.5.1 Sistema relacional de preferencias difusdsl| Dr. E. Fernandez

Este sistema relacional de preferencias difusaalisenta de la salida de un método de
sobreclasificacion difusa, en este trabajo se eimplenétodo Electre 1, es decir requiere
como datos de entrada una tabla con los valoresedébilidad(o) [Roy B., 1990, Roy B.;
Slowinski, 2008], utilizando estos valores de duéidiad y los parametros de simet(ig),
asimetria(f) y el umbral de credibilidad)), proporcionados por el DM de acuerdo a sus
preferencias para obtener un ordenamiento de lasi@oes apegadas a los criterios del DM.
Este ordenamiento permite reducir el nimero decgwies Optimas proporcionando una
mayor calidad en los resultados, reduciendo el ndirde soluciones no superadas para

facilitar la seleccion de la solucion del DM quésfaga sus preferencias.

Con base en los parametiose, S y A, proporcionados por el DM [Fernandez E. et. al,
2013], se genera la tabla de preferencias diflissta.tabla contiene el tipo de preferencia de
acuerdo a los valores limi¢eS y A. En la Tabla 2.1 se muestran las categorias quefisen

en este modelo.
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Tabla 2.1.Categorias de preferencias.

Indiferencia xly: Incomparabilidad xRy
l.ox,y)=4AA0(y,x) =1 l.o(x,y) <0.5
2.lo(x,y) —o(y,x)| <€ 2.0(y,x)<0.5
Preferencia débil xQy: Preferencia estricta xPy:

l.o(x,y)2AAa(x,y) 20(y,x) l.xdominaay

2.x7P(A,B)y 2.0(x,y) =2 1 ANa(y,x) <05

3.x71I(4,¢€)y 3o(x,y) 2AN(05<a(y,x) < A
(c(x,y) —a(,x)) 2B

k-Preferencia xKy: No preferencia xy

1.0.55a(x,y) <4

2.0(y,x) <0.5

3.(6(x,y) —o(y,x)) > B/2

Por otro lado se debe crear la tabla de flujo (tatda SWF) en donde cada celda se calcula

de la siguiente manera:

E@= ) lo@a -0 2.17)
ceC—{a}

La tabla SWF contiene en la primera columna el manake soluciones que tienen una
preferencia estricta sobre cada soludgi#), en la segunda columna, contiene el nUmero de
soluciones que poseen una preferencia débil sali@solucion(#W), #S y #W se obtienen
mediante la tabla de preferencias difusas. Porlatio, la tercera column@F) contiene el
namero de soluciones que superan a cada resuéatiérndase dg,(a) > F,(b), queE,(a)

supera &, (b)).

Aquellas soluciones con el menor valor en la cola#h$ tienen una mayor preferencia, y
en caso de haber mas de una, se aplica comocdtedesempate los valores de las otras dos
columnas. Ambas tienen la misma jerarquia, y loaares valores son preferidos. Si aun
existe un empate, se consideran dichas soluciamesicmismo nivel de preferencia de

acuerdo al DM.
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2.6 Definicidon de Heuristica

"Una heuristica es una técnica que busca solucimnesas (es decir, casi Optimas) a un costo
computacional razonable, aunque sin garantizaibfdad y optimalidad de las mismas. En
algunos casos, ni siquiera puede determinar queetaa del 6ptimo se encuentra una solucion

factible en particular” [Coello C., 2013].
2.7 Definicién de Metaheuristica

El término metaheuristica aparecio por primeraereel articulo seminal sobre basqueda tabu
de Fred Glover en 1986. A partir de entonces hagidku multitud de propuestas de pautas
para disefiar buenos procedimientos para resolgosiproblemas que, al ampliar su campo

de aplicacion, han adoptado la denominacion dehmaatésticas [Melian B. et. al, 2003].

“Las metaheuristicas son métodos que integran wkrsdis maneras, procedimientos de
mejora local y estrategias de alto nivel para cteaproceso capaz de escapar de éptimos
locales y realizar una exploracion robusta enghes de busquedfllazarini L. y Lopez J.,
2009].

2.8 Complejidad del problema de Seleccion de Canta de Proyectos

Se debe demostrar que no existe algoritmo detestaialguno que brinde solucion en tiempo
polinomial a un problema o que aquellos algoritaket®rministas que lo resuelvan en tiempo
no polinomial para definir un problema como intbd¢a

La teoria de la NP-Completez brinda diversos métqwa probar que un problema es tan
complejo que encaja en un selecto grupo de eltmmoeidos por su complejidad al grado que
han ofuscado a algunos cientificos por afos, g pstdlemas se les cataloga como problemas
NP-Completos (NPC).

Debido a factores comunes que existen en los pralsieonsiderados como NPC, uno de
los métodos para demostrar que dos problemas edé&mionados es “reducir” uno al otro,
para ello se lleva a cabo una transformacion que barresponder una instancia del primer

problema en una instancia equivalente del segynmtdanto, debido a que existe un algoritmo
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gue brinda una solucion para el primer probleméempo polinomial, se deduce que ese

algoritmo puede transformarse para dar soluci@glindo problema.

Para demostrar que un problema pertenece a laNRGese deben realizar las siguientes

acciones:

1. Demostrar que el problenf®) pertenece a la clase NP.
a. Construir un algoritmo determinista que verifiqueege puede obtener una
solucién en tiempo polinomial.
2. Validar queP pertenece a la clase NPC.
a. Obtener una transformacion polinomial entre el fmoa P y un problema

del cual se sabe pertenece a la clase NPC y vgaever

Definicion del problema de Seleccion de Cartera deroyectos

Dados los proyectqgs,, p,, ..., Py, UNa cartera de proyectos es un subconjuniopteyectos

(1 <k < n) que cumplen con una serie de restricciones prestgles.

Problema de Seleccién de Cartera de Proyectos

Entrada: Un conjunto de proyectgs, p,, ..., pn, CON SUS respectivos costos y beneficios, y
una restriccion presupuestal

Pregunta: ¢ Existe una Cartera de Proyectos que cumpla gestiéccion de presupuesto?

Representacion interna del problema.

En el algoritmo se utilizan dos estructuras deslatna para almacenar los proyectos dados,
sus caracteristicas (costo y beneficio por objetivmtra estructura para almacenar las

restricciones.
Sean el niUmero de proyectos totales.

Para almacenar cada solucion se utiliza una magridatos binarioX, cada fila de esta
matriz representa una cartera de proyegfpen donde se almacena un 1 en caso de que el

proyecto esté incluido en la cartera o un 0 en castrario.
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Las restricciones se almacenan en una estructdepémdienteRr, la cual se utilizara

Unicamente para comprobar que una cartera de piosyes factible.
Teorema: El problema de Seleccion de Cartera de Proyecthd’eSompleto.

Demostracion:

1. Definir una estructura de dato para representasdagiones candidatas.
x[i] endondei= 1,23, ..,n
2. Construir un algoritmo aleatorio de complejid@dn) que genere una solucion
candidata.
FORi=1TOn DO
x[i] := genera_aleatoriamente_componéite
ENDFOR
3. Construir un algoritmo determinista de complejidath) para verificar que cada
solucion candidata cumple con las especificacienesl problema.

//Verifica que una solucion candidata es una cadertamafnia
FORi =0TOn DO

IFCx[i] == 1){
presupuesto += proyectos[i][0];
//Verifii:a gue se encuentre dentro de los linfitesupuestales totales
IF (presupuesto > presupuesto_total)
RETURN false;
RETURN true; /*La cartera es factible*

Con lo anterior se comprueba que el problema dec&éh de Cartera de Proyectos
pertenece a la categoria NP, el siguiente pasaletar que es NPC. Para comprobarlo se
selecciona un problenfd que se sabe es NPC, se genera una funcion dei@udeP’ a P
y una funcién de reduccién inversad P’). En el caso del problema de Seleccion de Cartera
de Proyectos se utilizé con®t el problema de Knapsack [Bartlett M. et. al, 2088pido a

la similitud en su estructura interna.
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Knapsack <, Seleccidon de Cartera de Proyectos
Descripcion de la transformacion

SeaM un vector de decision factible en el espacio debéda (mochila) el cual almacena
un subconjunto de elementBgpaquetes), cada elementoposee un beneficid] y un
peso(w) asociado, ademas se tiene un peso maximo comizcEst asociado al problema
el cual indica el rango de pesos en los dliees factible. El objetivo es encontrar el
subconjunto de elementos &nque maximicen el total de beneficios (ecuacior8Psin

exceder la capacidad de caf@éecuacion 2.19).

max(Q1, Qz, -, Qn) (2.18)

Sujeto a:

k
Z wym, < C (2.19)
i=1

En donde:

k
j=1

Siendo:

Q; en la ecuacion 2.18 representa los objetivos aimizar, cada uno de los cuales
representa el beneficio total de una mochila ditity en la ecuacion 2.19 es el peso asociado
al paquete, por otro ladan; representa el element@nM el cual tendra el valor de uno en
caso de haber sido introducido a la mochila, o eer@aso contrario, esta restriccibn nos
indica que la sumatoria de todos los pesos dedgseaies incluidos en cada mochila no debera
superar el costo maximd, de lo contrario dicha solucion sera infactibleeMras que en la

ecuacion 2.20; ; es el beneficio aportado por el elemgrada mochila.

En el caso del problema de Seleccion de CarteRralgectos, sed un vector de decision
factible que representa la cartera de proyect@s egpacio de busqueda el cual almacena un
subconjunto de proyectds cada proyecto eri posee un beneficiz) y un costo asociado
(s), ademas se tiene un presupuesto total asociado oestriccion del problema el cual

indica el rango presupuestal con el cual se cdattassuma de los costos de los proyectos
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incluidos en una cartepapara validar su factibilidad. La meta es encordtaubconjunto de
proyectos erY que maximicen los beneficios de los objetivos &etin 2.21) sin exceder el

presupuesto totdl (ecuacion 2.22).

Suponiendo que se tiene un veciorque cumple las restricciones presupuestales del
problema de Seleccion de Cartera de Proyectos.tRasformar este problema al problema

de la mochila.

max(0y,0,, ..., 0;,) (2.21)

Sujeto a:
k

Z Six; <T (2.22)

i=1
En donde:

Oi = Zzi‘j Xj (223)

j=1
Siendo:
0; en la ecuacion 2.21 los objetivos a maximizaen la ecuacion 2.22 el costo asociado al
proyectoi, x; representa el proyect@nX, que tendra el valor de uno en caso de haber sido
incluido en la cartera, o cero en caso contrari@nkias que en la ecuacion 223 es el

beneficio aportado por el proyegta la cartera.

Se prueba primero que si existe X, entonces se tiea solucion factible que satisface los

requerimientos del problema de Knapsack.

Suponiendo que existe uhg esto significa que al menos hay una soluciontigcta cual
genera el conjunt@, entonces debido a la similitud existente ensetaiaciones que definen
cada uno de estos dos problemas, existe tambiépanteaaX que da solucién al problema

de Seleccion de Cartera de Proyectos.

25



Capitulo 2 Marco Tedrico

Se prueba ahora que si existe una cartéraambién hay und que hace lo propio con el

problema de Knapsack.

SeaX una cartera factible que soluciona el problem&e&leccién de Cartera de Proyectos,
entonces como ya se menciond, debido a la simiifparalelismo entre estos dos problemas

debe existir und que satisface de la misma forma al problema de&ack.
Por tanto el problema de Seleccion de CarteraagePros es NP-Completo.

2.9 Indicadores de desempeiio

Para evaluar el desempefio de un algoritmo multigbjse tienen en cuenta dos aspectos
principalmente: su capacidad para minimizar laatisia entre las soluciones compromiso
encontradas y las soluciones del frente Optimo aet® (0 mejor frente encontrado en

aguellos problemas en los que no se dispone deyésieaptitud para maximizar la dispersién

uniforme de las soluciones sobre el frente [Jaip Beb K., 2013]. Se han disefiado diferentes
indicadores de desempefio que se enfocan en laitredie estas dos caracteristicas de los
algoritmos. A continuacion se detallan los indicadode desempefio utilizados en este

trabajo:

Dominancia. Este indicador trabaja con dos conjuntos

PorS— 0% (e ) 5% (2] de soluciones y aplica el método Non-Fast Dominated
Sorting a la unién de ambos, con el fin de divids
soluciones en frentes y determinar cuantas solaside

cada conjunto inicial se encuentran en el frente @fg).

I Solucion 1 El porcentaje de dominancia del conjunto Wap) se

M Solucion 2

_ _ _ obtiene considerando el porcentaje que represdnta e
Fig. 2.1.Dominancia

namero de soluciones &f que pertenecen @, con

relacion al total de soluciones de dicho conjun(%dedominanciac1=

numero de sol.de cq € fy

*100), y de igual forma se realiza este calculo parasegundo

numero de sol. de ¢,
conjunto. Asi, cuanto mayor porcentaje de domirsamenga un conjunto indicara mejor

desempefio.
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La dispersion (spread), mide el grado de
homogeneidad que tienen en su distribucion a gwlar

del frente, las soluciones obtenidas por el alguarit

L2 53

analizado. Esta métrica es calculada mediante 1a Fig. 2.2.Dispersion (Spread)
ecuacion propuesta en [Jain H. y Deb K., 2013], en
donde, en vez de utilizar la distancia entre dasgcgmes adyacentes, se utiliza la distancia de

cada solucién a su vecino mas cercano:

2y d(e,S) + Yxes|d(X, ) — d|

A= =
Xt d(e,S) + 1S +d

(2.24)

En dondeS es el conjunto de solucionés, es el conjunto 6ptimo de Parete,, ..., e,,,) son

lasm soluciones extremas @&, m es el numero de objetivos y:
— : _ 2
dXx,s) = Yerglyr;XIIF(X) FM|I%, (2.25)

d = = Txes d(X,S)

Esta métrica utiliza las soluciones normalizadaselEnejor de los casdg X, S) = 0.

El hipervolumen, calcula el volumen en el espacio de objetivoseartipor un conjunto
de soluciones no dominadas o frente de Pareto #ado(FP,). Para cada solucién € FP,
se construye un hiperculag a partir de la diagonal definida por un punto eferenciaw y
la solucidns;. El puntow representa el antioptimo y se obtiene utilizarudodeores valores
de las funciones objetivo. La union de todos lgeetiubos, considerando el principio de
inclusion-exclusién, define el hipervolumen parfrehte de soluciones considerado [Jain H.
y Deb K., 2013].

|FPe|

HV = volume U h; (2.26)

i=1
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La distancia generacionalmide la distancia entre el conjunto de solucioredominadas

encontradas y el conjunto de 6ptimos de Pareto Bay Deb K., 2013].

’Zn d2

GD = —— 2.27
~ (227)

En donde:
n es el nimero de elementos del conjunto de solesion dominadas.

d; es la distancia euclidiana entre cada soluciordominada y el miembro mas

cercano en el frente de Pareto 6ptimo.

Del mismo modo que para la métrica Spread, estedoétequiere que se realice una
normalizacion previa a las soluciones del frentd’deeto encontrado y al frente de Pareto

optimo.

La distancia generacional invertida(IGD: Inverted Generational Distance), consiste en
determinar el promedio de las distancias entre pad# del frente de Pareto verdadero a la
solucion mas cercana del frente de Pareto encantiésde indicador mide la proximidad que
existe entre el frente de Pareto verdadém®)) y el frente de Pareto encontrado. La expresion

matematica para este calculo es la siguiente [©&fiiet. al, 2005]:

p
IGD (Z )p (2.28)

En donden es el nimero de soluciones erFg}, p es 2, yd; es la distancia Euclidiana en

el espacio de los objetivos entre cada vectdtRjey el punto mas cercano dep,.

Un resultado de O indica que ambos frentes soriaguaualquier otro valor indica una

divergencia entre ambos frentes; por ello es désedltener valores bajos de IGD.
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Estado del arte

En el presente capitulo se lleva a cabo una breserigcion de algunas metaheuristicas con

las que se ha buscado dar la mejor solucién papaoblema de Seleccion de Cartera de

Proyectos.

Algoritmos evolutivos multiobjetivo para seleccionde cartera de inversiones con

restricciones de cardinalidad[Colomine F. et. al, 2012]Trabajo publicado en 2009 por

Feijoo Colomine, Carlos Cotta y Antonio Fernandegte trabajo habla de los Algoritmos

Evolutivos y se enfoca en la experimentacion de desellos para dar solucion al problema

de Seleccion de Cartera de Proyectos con restnieside cardinalidad.

La primer metaheuristica propuesta es Strengthtd®&eolutionary Algorithm 2
(SPEA2), usa una estrategia de grano fino paraasaptitud, la cual toma en cuenta
la cantidad de individuos que cada solucién dorgiteacantidad de individuos que
las dominan, usa una técnica de estimacion de ddhgie vecinos que guia la
busqueda de manera mas eficiente y tiene un esgietmancamiento de archivo que
garantiza la preservacion de soluciones de frontdsa una seleccion de Torneo y
Elitista.

El segundo método de solucion propuesto es el Noimdded Sorting Genetic
Algorithm 11 (NOSGA-II) que incorpora elitismo y dece la complejidad del
procedimiento de ordenamiento rapido por no dontiigeste su antecesor. Realiza una
clasificacion de la poblacion por frentes. Entre paincipales caracteristicas de esta
metaheuristica estan que mantiene un ordenamierdominado elitista que permite

gue los individuos con mejor aptitud se conserveramte el proceso evolutivo sin
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mutarse ni recombinarse, ademas de permitir l&prasion de la diversidad mediante
la técnica de Crowding que no necesita de la efspEdn de parametros adicionales.
= Finalmente proponen una solucion a través del &tdieBased Evolutionary
Algorithm (IBEA), el cual incorpora algunos mecands adicionales para mejorar los
procesos de busqueda de éptimos locales y global&ss frentes de Pareto. Emplea
indicadores de calidad multiobjetivo para guiabilsqueda, por lo que no se basa
directamente en la nocion de dominancia de Palmtorpora practicas para la toma
de decisiones y de informacion privilegiada pardedarrollo de la biusqueda de la
frontera de soluciones de Pareto. Provee de uneelerradicional que es el de la
utilizacion de medidas de desemperio (indicadoneariois de calidad) que permite

generar una muy buena y rapida respuesta.

Preference Incorporation into evolutionary multiobjective optimization using
preference information implicit in a set of assigmet examples[Cruz-Reyes L. et al.,
2013a].Texto escrito en 2013 por Laura Cruz Reyes, EduBelnandez y Patricia Sanchez.
Plantea el uso de métodos de clasificacion mukito combinado con un algoritmo
multiobjetivo incorporando preferencias con el die que una vez encontrado el frente de

Pareto se pueda obtener la mejor solucién compoodeistro de la region de interés.

El algoritmo propuesto es Hybrid Multi-Criteria 8og Genetic Algorithm (H-MCSGA,

Algoritmo Genético Hibrido de Clasificacion Multi@rio), el cual consiste en dos fases:

1) Mediante un enfoque metaheuristico multiobgese obtiene una aproximacion a la
frontera de Pareto. El DM toma esa aproximacion.

2) Clasifica en un conjunto de categorias ordasg@ara construir un conjunto referencia
al que se le aplica el método de clasificacionignitiério Theseus. En esta segunda fase
la informacion de las buenas soluciones es usadangovariante del popular NSGA-II

para guiar la busqueda hacia la Region de Int&@s)(

Las preferencias del DM pueden ser expresadasvdesds formas: Pesos, clasificacion de
soluciones, clasificacion de objetivo, punto deereficia, punto de reservacion, objetivos

entre intercambios, umbrales de conveniencia ynpetr@s de sobreclasificacion.
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Un algoritmo multiobjetivo basado en Busqueda Dispgea [Nebro A. et. al, 2007].
Articulo publicado en el afio 2006, este trabajeeadr una solucién a los problemas
multiobjetivo de la familia ZDT mediante un hibride la metaheuristica SS al que llaman
Archive-based hybrid scatter search debido a gsa $afuncionamiento en la metaheuristica
SS a la que afiade un método de cruza SimulatedyBImassover (SBX) y uno de mutacion
(1+1) EA, ademas de la particularidad del uso darahivo historico que almacena aquellas

soluciones que han sido descartadas a través derasaciones como lo hace PAES.

Como indicadores de calidad emplea tres técnicatamixia Generacional, Hipervolumen y

una variante de Spread.

A steady state decomposition based quantum genetdgorithm for many objective
optimization [Tepabrata R. et. al, 2013Jrabajo que se publicé en 2013, plantea una salucio
a problemas multiobjetivos a través de un algoripemético cuantico, proporciona los
resultados obtenidos al aplicar esta metaheuriatipeoblema ZDT2.

Aplica el método de Hipervolumen como indicadorcdkdad.

An improved adaptive approach for elitist nondominaed sorting genetic algorithm for
many-objectiveoptimization [Jain H. y Deb K., 2013]. En este trabajo realizad®013 se
observa el desempefio de las metaheuristicas NIGAMNSGA-IIl y A2-SGA-III sobre los
problemas de la familia ZDT, mostrando las difef@nen los resultados de cada una de estas

técnicas y planteando en qué difieren.

Utiliza el indicador Hipervolumen para medir laidal de cada uno de los métodos

empleados.

An evolutionary many-objective optimization algorithm using reference-point based
non-dominated sorting approach, part I: solving prdlems with box constraints[Deb K.
y Jain H., 2014]. Primer trabajo que forma parteida serie que habla de la evolucién de la
metaheuristica NSGA-Il y que muestran como se aadal los cambios en ella pasando a ser
MO-NSGA-II (mejor conocido como NSGA-III) y su despefio sobre problemas de muchos
objetivos como los pertenecientes a la familia Z@m los trabajos posteriores se explica
como prosigue la evolucién a A-NSGA-III yYASGA-III).
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Como indicadores de calidad emplea las técnicas MDH¥BI, que es una medida de
distancia penalizada de un punto, el punto ids&@ ®rmado por la suma ponderada de la
direccion de referencia y la distancia a lo largola direccion de referencia. La segunda
técnica es la métrica Tchebycheff usando un putdaliy un vector de pesos, a esta técnica
adaptada para las variantes de NSGA-IIl y sus pudéoreferencia se le llama MOEA/D-
TCH.

Multicriteria optimization of interdependent project portfolio with “a priori”
incorporation of decision maker preference$Cruz-Reyes L. et al., 2013 rticulo escrito
en el afio 2014 por Laura Cruz Reyes, Eduardo RaRdez, Claudia G. Gomez y Gilberto
Rivera. Proponen una solucién al problema de Gader Proyectos con interdependencia
mediante una metaheuristica llamada Non-OutrankedCAlony Optimization (NO-ACO),
tal como su nombre lo indica tiene su base engariéino ACO, sin embargo incorpora la
utilizacion de preferencias a priori tomando enntadas preferencias de un tomador de
decisiones, mediante la utilizacion del modelo dereclasificacion descrito en la seccion
2.5.1.

NO-ACO toma en cuenta sinergia y redundancia derdanformacion de la cartera.

Afirma que a través de la incorporacion de prefeiees; la presion selectiva hacia una zona
privilegiada de la frontera de Pareto se incremgntan ello la zona que coincide con las

preferencias del DM puede ser identificada.
Abre la posibilidad de incorporar en trabajos fotuel manejo de apoyo parcial.

En la Tabla 3.1 se muestra un resumen de las edsittas relevantes de cada trabajo

revisado.
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Feijoo  Duran,
Carlos Cotta
Antonio J. Fdez.

(2009)

Patricia Sanchez

(2014)

Antonio Nebro,
Francisco Luna
Enrique Alba,
Bernabé
Dorronsoro y Jua
J. Duirillo.

(2006)

Ray Tepabratg
Md Asafuddoul
y Amitay Isaacs.

(2013)
Himanshu Jain y
Kalyanmoy Deb.

(2013)

Kalyanmoy Deb

y Himanshu Jain.
(2009)

Laura Cruz,
Eduardo Fdz.
Claudia Gémez S
y Gilberto Rivera.
(2014)

Tabla 3.1.Trabajos relacionados.

NSGA II.
SPEA 2.

IBEA.

H-MCSGA.

ABYSS (Archive-Based
hYbrid Scatter Search).

Algoritmo genético

cuantico.

NSGA-III.
A-NSGA-III.

AZ-NSGA-III.

NSGA-III.

NO-ACO

Hipervolumen.

R2.

Dominancia.

Distancia
Generacional.

Variante

Spread.

Hipervolumen.

Hipervolumen.

Hipervolumen.

MOEA/D-PBI.

MOEA/D-TCH.

Dominancia.

de

Autores Metaheuristica Indlcao!ores Instancias
de calidad

Valores reales de la bolsa de
valores de Caracas.

Instancias para el problema de la
Cartera de Proyectos creadas |or

un generador de instancias.

Instancias de los problemas:
Shcaffer, Fonseca, Kursawe,
ZDT1, zZDT2, ZDT3, ZDT4,

ZDT5, ZDT6, ConstrEx,

Srinivas, Osyczka2, Golinski,
Tanaka, Viennet2, Viennet3,
Viennet4 y Water.

Instancia del problema estandar
DTLZ2.

Instancias de DTLZ1 y DTLZZ2
invertidos, DTLZ1 y DTLZ2
con una restriccion,
Crashworthiness, Car Side
Impact, Machining, Water.
Instancias de los problemas
estandar DTLZ1, DTLZ2,
DTLZ3, DTLZ4, WFG6 vy
WFG7.

Instancias para el problema de la
Cartera de Proyectos creadas por

un generador de instancias.
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Una de las clasificaciones para las metaheuristist@isdada por el nimero de soluciones que
procesan en un determinado momento durante el gwode blsqueda, es decir, aquellas
“basadas en trayectoria” y las “basadas en pobia@opoblacionales. En el caso de las

poblacionales trabajan con un conjunto de solusianes iterativamente son mejoradas a
través de un proceso inteligente de exploracioesighcio de busqueflaazarini L. y Lopez

J., 2009].

Dentro del conjunto de metaheuristicas poblacianéde mas difundidas corresponden a las
técnicas basadas en la Computacion Evolutiva: Algos Genéticos (AGs), Estrategias
Evolutivas (EEs), Programacion Evolutiva (PE) ygremacion Genética (PG). Todos estos,
generalmente referidos como Algoritmos EvolutivAgg). Existen ademas otros enfoques
alternativos, que si bien presentan algunas dedexcteristicas de los AEs, tienen rasgos
particulares que los diferencian de estos ultine#rd de los que podemos mencionar a la
Optimizacidon mediante Cumulo de Particulas (PS®)EVolucién Diferencial (DE), la
Optimizacién por Colonia de Hormigas (ACO), los édigmos de Estimacion de Distribucion
(EDA) o SS. Estas metaheuristicas han mostradsuseamente eficientes cuando se aplican
a problemas complejos; ya sea de laboratorio omdeldo real. Si bien en ningan caso
aseguran la obtencion del minimo o maximo glokat, lhostrado que son capaces de alcanzar

soluciones de calidad en periodos de tiempo aclestfibazarini L. y Lopez J., 2009].

Como se plante6 en la seccidon 1.3 el objetivo teetesbajo es disefar e implementar una

metaheuristica. En este trabajo se realiza uniestiedas metaheuristicas que han mostrado
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un mejor desempefio de acuerdo al estado del afpeodeemas multiobjetivo, tales como
NSGAII, A-NSGAIl y A>-NSGAIII.

4.1 Introduccion a los Algoritmos Genéticos

La capacidad del ser humano para predecir el cdarmp@nto de su entorno, se ha ido
incrementando con el paso del tiempo. La inteligeadificial es responsable de muchos de
esos logros. Los pioneros de esta ciencia estabanteresados en la electronica, como en la
biologia, y por eso sus aplicaciones iban desdrileal trayectorias de misiles, a tratar de
modelar el cerebro, de imitar el proceso de aprajelihumano, y de simular la evolucion
biolégica. La década de los ochenta marco el inilgoun gran interés de la comunidad
cientifica por estos temas computacionales inspi&r&th la biologia, que han visto como su
desarrollo les llevaba a cosas inimaginables, pane@ el campo de las redes neuronales,
luego en el del aprendizaje, y por ultimo en lo ghera se conoce como “computacion
evolutiva”, de la que los Algoritmos Genéticos ddngen su maximo exponente [Rodriguez-
Pifiero T., 2003].

El cientifico considerado creador de los Algoritntdsnéticos es John Holland, que los
desarrolld, junto a sus alumnos y colegas, dulastdécadas de 1960 y 1970. En contraste
con las estrategias evolutivas y la programaci@iugiva, el proposito original de Holland
no era disefar algoritmos para resolver problensseretos, sino estudiar, de un modo
formal, el fendbmeno de la adaptacion tal y comarecen la naturaleza, y desarrollar vias de
extrapolar esos mecanismos de adaptacion natutat asistemas computacionales. El
Algoritmo Genético de Holland era un método paraptarse, de una poblacion de
cromosomas (bits) a una nueva poblacion, utilizandosistema similar a la “seleccion
natural” junto con los operadores de cruces, mom@s e inversion inspirados en la genética.
En este primitivo algoritmo, cada cromosoma codstgenes (bits), y cada uno de ellos es
una muestra de un alelo particular (0 o 1). El ager de seleccion escoge, entre los
cromosomas de la poblacion, aquellos con capacidadproduccion, y entre éstos, los que
sean mas “compatibles”, produciran mas descendgunei&l resto. El de cruce extrae partes
de dos cromosomas, imitando la combinacion biokgie dos cromosomas aislados

(gametos). La mutacion se encarga de cambiar, d® mleatorio, los valores del alelo en
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algunas localizaciones del cromosoma; y, por Ultilanversion, invierte el orden de una
seccion contigua del cromosoma, recolocando pdo &lnorden en el que se almacenan los
genes. La mayor innovacion de Holland fue la deodhcir un algoritmo basado en

poblaciones con cruces, mutaciones e inversionedr{§uez-Pifiero T., 2003].
Algoritmo Basico

Generar (aleatoriamente) una poblacién inicial.
Calcular aptitud de cada individuo.
Seleccionar (probabilisticamente) con base enuaptit

Aplicar operadores genéticos (cruza y mutaciorg generar la siguiente poblacion.

a k~ w0 Dnh P

Ciclar hasta que cierta condicién se satisfaga.

Genera
poblacion

Union de
padres e Seleccién
hijos

Fig. 4.1Ciclo de un Algoritmo Genético basico.

1. Genera poblacionEs el primer paso, si es la primera vez queese la cabo funge
como el paso creador en la evolucion, es decia, una especie cav individuos por
primera vez con ciertas caracteristicas, semejantes ellos pero sin repeticiones. A

partir de la segunda vez que se ejecute haratratdfil entre la unién de padres e hijos
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para saber quiénes sobreviven y forman parte dpoldacion de la siguiente
generacion.

2. Seleccion A partir de la poblacion existente de cualquispezie, para poder
mantenerse y sobrevivir necesita tener descendehogaial que en la vida el proceso
de seleccion emula el hecho de que los mas apbmEhdeer quienes generen dicha
descendencia eligiendo aquellas soluciones (indogll cuya genética prevalecera
sobre el resto para la siguiente generacion.

3. Cruza Este método emula el proceso de reproduccidegoas porcentaje de éxito el
cual indica que no todos los seres son capacedeepr, entiéndase aquellos cuyas
caracteristicas fisicas les impiden dicho procdsbjdo a que la mayor parte de los
individuos tienen éxito en este proceso en un @mbdl, este porcentaje suele ser alto
(ejemplo 90%).

4. Mutacién Ayuda a la exploracion del espacio de busquedhamte la diversificacion
de las soluciones, emula el hecho de que los hijgsoseen 100% caracteristicas de
los padres, sino que de vez en cuando surgen camiémos que le brindan atributos
gue no posee ni la madre ni el padre pero que igam&nte puede llevar arrastrando,
en el ambito real se hablaria de genes recesivos eb color de ojos, piel, tipo de
cabello, etc. Debido a que son cambios minimosmegntaje de éxito de este método
es pequeiio, dependiendo del tipo de proceso entpleaele ir de 1% al 10%
generalmente, no se recomienda un gran porcergajeithcion ya que si los cambios
son muchos la solucion seria equivalente a unargagael azar y se perderian las
buenas caracteristicas arrastradas durante lasagemes anteriores.

5. Unidn de padres e hijodas soluciones factibles surgidas en la presgenteracion
se une a la poblacion anterior siempre y cuandgerencuentren ya dentro de ella. Se
hace un filtrado en el cual sol cantidad de individuos establecida en un principio
permanecen dentro de la poblacion, el resto dinttigiduos perece o queda fuera

antes de proceder a recomenzar el ciclo parauligesig generacion.

Este ciclo se repit®l cantidad de veces preestablecidas.
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Elementos de un Algoritmo Genético

La representacion tradicional de una solucion eadiena binaria del tipo:
0110 1101 0011 1001

Cadenal Cadena?2 Cadena3 Cadena4

A la cadena se le llama “cromosoma”. A cada posidéla cadena se le denomina “gen” y

el valor dentro de esta posicion se le llama “dlelo
Para poder aplicar el Algoritmo Genético se reguiky los siguientes componentes basicos:

Una representacion de las soluciones del problema.
Una forma de generar una poblacién inicial de pesiboluciones.
Una funcion de evaluacion que clasifique las solues en términos de aptitud.

w0 DdPE

Operadores genéticos que alteren la composicidmsdajos que se produciran para
las siguientes generaciones.

5. Valores para los diferentes parametros que uglizdgoritmo Genético (tamafio de
la poblacion, probabilidad de cruza, probabilidadnautacion, nimero maximo de

generaciones, etc.)
4.2 Non-dominated Sorting Genetic Algorithm Il (NSGA-II)

Durante la década de los 90's fue propuesto unuotmjde Algoritmos Evolutivos
multiobjetivo, la principal razén fue su habilidpdra encontrar multiples soluciones Pareto
Optimas en una sola corrida. Entre dichos algosts®mencontraba el Non-dominated Sorting
Genetic Algorithm (NSGA) [Srinivas N. y Deb K., 149

El algoritmo NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetigorithm, version II) fue
presentado por K. Deb en el Instituto Tecnologiempur en India en el afio 2000 [Deb et al.,
2000]. Surgié como una version mejorada del algariNSGA [Srinivas N. y Deb K., 1994],
de quién hered6 su estructura principal, pero pmer o incluye caracteristicas distintivas
para resolver los problemas de los altos costospotanionales involucrados con el
ordenamiento por no dominacion, la dificultad goelleva la necesidad de especificar un

parametro para asegurar la diversidad en la pdligcia lenta convergencia al frente 6ptimo
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debido a la ausencia de elitismo. Las caracteasstprincipales del algoritmo NSGA-II
abarcan:

» Un enfoque de ordenamiento rapido por no-dominagai utiliza una técnica de
comparacion apoyado en una subpoblacion auxiliagual permite disminuir la
complejidad en la verificacion de dominancia @&V P3) a 0(MP?), siendoM el
namero de funciones objetivoPyel tamafio de la poblacidn utilizada [Nesmachngw S.
2004].

» La utilizacion de la técnica de Crowding que nourerg especificar parametros
adicionales para la preservacion de diversidad @&npdblacién, eliminando la
dependencia del parametro de comparticénutilizado por el NSGA original
[Nesmachnow S., 2004].

4.2.1 Descripcion de la metaheuristica NSGA-II

NSGA-II basa su estrategia en la combinacion dedasciones de mejor calidad elegidas a
través de la agrupaciéon del conjunto solucion entés, aplicAndoles posteriormente un
método de seleccion por Torneo Binario y la incaapmn de soluciones que brindan
diversidad, las cuales son seleccionadas medidnt@®do de Distancia de Crowding.

NSGA-II esta conformado por 6 métodos principales:

1. Generacion de la poblacionGenera aleatoriamente la poblacion inicial de padoa
un tamafnaV predefinido, comprueba la factibilidad y no repiéth de cada miembro
de la poblacién.

2. Clasificacion por no dominancia.Este método clasifica en frentes de Pareto a toda |
poblacion actual.

3. SeleccionUtiliza una estrategia por Torneo Binario, en la ge elige de la poblacion
de padres (tomados de dos en dos) y de los cuplet gue pertenece al mayor frente
es agregado a la lista de padres que generar&rhgde de esta generacion, en caso de
pertenecer al mismo frente se elige uno al azar.

4. Cruza. Genera los miembros de la siguiente generaci@gdocada par de soluciones
elegidas en el método de seleccion), se utilizacunza tipo SBX cuando se trata de

nameros reales y cruza de un punto cuando se drabaj soluciones binarias. En la
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cruza en Un Punto se toman dos soluciones padre eoatmada, se genera un nimero
aleatorio que indica el punto de corte de las sohas padre, de esta forma la solucién
hijo1 estara conformada por lasprimeros genes del padr@esde el gen cero hasta el
punto de corte) y losr genes restantes se toman del pafttesde el punto de corte
hasta el ultimo gen). Para generar elg@ aplica el mismo procedimiento invirtiendo
el orden de seleccion de los padres [Deb K. eR(dl2].

5. Mutacion. Esta metaheuristica trabaja con una estrategisludacion Binaria que
consiste en recorrer la solucion gen por gen izatin numero aleatorio cuyo rango es
0-1 (probabilidad de mutacién) para determinapsca un inversion del valor binario
contenido en el gen. Para el caso de numeros restkeslgoritmo utiliza un método de
Mutacion Polinomial [Deb K. et. al, 2002], de adleea su autor este método emula las
operaciones de la Mutacion Binaria con nimero%seal no ser posible el aplicar ese
método por las caracteristicas del tipo de dat@s.Mutacion Polinomial genera
soluciones cercanas a la solucion que se esta dwtam una probabilidad méas alta
que soluciones lejanas a ella, utiliza una distitiu de probabilidad polinomial por lo
cual este método recibe ese nombre, se ha empépadietaheuristicas como SPEA2
[Zitzler E. et. al, 2001] ademés de NSGA-II.

6. Distancia de Crowding Método utilizado para proporcionar diversidad as |
soluciones explorando otros lugares del espacmidqueda que de otra manera serian
omitidos al caer en Optimos locales. Este proceditoi se describe en la siguiente

seccion.

4.2.2 Estrategias de diversidad de la metaheurish NSGA-I|

La Distancia de Crowding es una técnica utilizadaapproporcionar diversidad a las

soluciones en la metaheuristica NSGA-Il y evitaerggs como el caer en optimos locales,
permitiendo la posible exploracion de zonas erspaeio de busqueda que posiblemente sin
su aplicacion (o el de otro método diversificaday)se darian. A continuacién se muestra el

algoritmo para este proceso [Deb K. et. al, 2000].
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DISTANCIA DE CROWDING

.l = |I| //NGmero de soluciones én
.Para cadai
I[i]ldistancia = 0 /lInicializa distancias

. Para cadaobjetivom

I = Ordena(l,m) //Ordena utilizando cada valor objetivo
1[0) gistancia = I[aistancia = © //LOS puntos extremos son siempre seleccionados
.Parai =2 hasta(l — 1)

I[i]aistanciat= ! “;i%;’)‘c:’;;ﬂ'm //Para todos los otros puntos

® N o oA N e

Algoritmo 4.1 Distancia de Crowding

Lo que busca la Distancia de Crowding es encoatraellas soluciones que se encuentren en
un espacio menos conglomerado de otras soluciorles permite pasar a la siguiente
generacion con el fin de que esa diferencia quedésca en otra region del espacio de
basqueda permita generar nuevas soluciones corcalisiad igual o superior a la de las
soluciones que pasaron a dicha generacion delsdcacalidad pero colocadas en una region
del espacio de busqueda distinto, permitiendo eaplg explotar otras regiones en las

siguientes generaciones.

@i+

»
»

Fig. 4.2 Distancia de Crowding.
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4.2.3 Algoritmo NSGA-II

NSGA-II

Entrada: Poblacion de padrgs [Deb K. et al., 2000].
Salida: P, 4

© ©o N o gk~ w NP

I e e
w nhN B o

14.
15.

16.
17.

18.

Generarp;.

F = Clasificaciéon_por_no_dominancia (P;)
P, = Seleccion_torneo_binario(P;)

Q¢ = Cruza_SBX(P;)

Q¢ = Mutacion_polinomial(Q,)

Mientras (generaciones < n)

Ry = P U Q,
Poi=0ei=1
Hacer
Pey1 =Py U F
i=i+1
Mientras que |Pi,41| + |F;| < N
Si(|Pe+1]! = N)
DistanciaCrowdingk;)

Py =P UF; [1: (N = [Pey1 ]

t+1

Q¢+1 = generaNuevaPoblacionDeHijos(P;,1)

t=t+1

F = clasificaciénPorNoDominancia(P;)

Algoritmo 4.2 NSGA-II
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4.2.4 Evaluacion experimental del algoritmo NSGAF

Las experimentaciones se llevaron a cabo en umadde con las siguientes caracteristicas:

Hardware. Procesador Inside i3 2.1 Ghz de 64 ®i&H en RAM y HDD 7200 rpm.

Software. S.0. Windows 8 x64, lenguaje Java, JCKO1IDE NetBeans 8.0.1.

Se realiz6 un ajuste de parametros a las cuatrahegtisticas que intervinieron en éste,

dando como resultado las siguientes configuracioneisles:

NSGA-II.- La codificacion de este algoritmo se ia@alapegado a [Deb K. et al., 2000] y se
determinoé que la mejor configuracion es un tama#idl@0 para la poblacion inicial. Aplica
una probabilidad de cruza de 90%, utiliza un métteloruza en Un Punto. Se llevé a cabo la
implementacion de una mutacién Binaria con unagiidad de ejecucion del 1%, el método
de seleccion por Torneo Binario combinado con @rude frentes ayudados por Distancia

de Crowding y la condicion de terminacion del aiigoo son 500 generaciones.

NSGA-IIl y A>-NSGA-III.- La implementaciéon de estas metahewrsdstise llevé a cabo
basandose gdain H. y Deb K., 20J]3configuracion empleada para estas metaheurigtieas
un tamafio de: 105 para la poblacion inicial. Tiema probabilidad de cruza de 90%
utilizando un método de cruza en Un punto, emplea mutacion Binaria con una
probabilidad de 1%, el método de seleccion es aleeadon aleatoria aplicando diversidad
mediante una funcion de Nicho y la condicién deomiel algoritmo se da al cumplirse 500

generaciones.

MSS: Emplea un tamafio de: 100 para el conjint®0 paraRefSet;, 10 paraRefSet,,
20 para el archivo externo. Por otro lado, aplica probabilidad de combinacion de 100%,
utiliza el método de combinacién Uniforme (cada téraciones) para el proceso de
combinacién de subconjuntos, la mejora implemehtaétodo (1+1) EA y la condicion de

terminacion del algoritmo son 700 mil evaluaciodeda funcion objetivo.

43



Capitulo 4 Metaheuristicas multiobjetivo

Para cada uno de los experimentos se realizan &fluaipnes de la metaheuristica
correspondiente y se utilizaron dos instanciasepedientes al problema de Seleccion de

Cartera de Proyectos: 03p100_1 y 09pl100_1, estdaniias trabajan con tres y nueve

objetivos respectivamente y ambas contienen 10@eptos.

4.2.5 Resultados y conclusiones

Tabla 4.1 Resultados de la experimentacion para la instatectaes objetivos mediante

el indicador de desempefio de Dominancia.

188% (88 de 100) 47% (50 de 105,

41% (44 de 105)  68% (20 de 29)

2 72% (72 de 100) 42% (45 de 105, 59% (62 de 105)
3 |76% (76 de 100) 51% (54 de 105 71% (75 de 105)  65% (19 de 29)
4 [90% (90'de100) 49% (52 de 105, 49% (52 de 105)  86% (25 de 29)
5  [72% (72 de 100) 57% (60 de 105 50% (53 de 105)
6 |88% (88'de 100) 58% (61 de 105 55% (58 de 105)  72% (21 de 29)
7 66% (66 de 100) 54% (57 de 105 42% (45 de 105) | 89% (26 de 29)
8  73% (73 de 100) 48% (51 de 105 62% (66 de 105) | 96% (28 de 29)
9 79% (79 de 100} 54% (57 de 105 37% (39 de 105) | 87% (34 de 39)
10 77% (77 de 100) 58% (61 de 105 50% (53 de 105) [/ 84% (33 de 39)"
(] 11 61% (61 de 100} 38% (40 de 105, 30% (32 de 105) | 89% (35 de 39) |
12 60% (60 de 100) 43% (46 de 105) 47% (50 de 105) [929% (36 de 39)
S 13 73% (73 de 100} 56% (59 de 105, 42% (45 de 105)  87% (34 de 39)
S| 14 74% (74 de 100} 52% (55 de 105)(80% (84'de 105)| 74% (29 de 39)
70 15 79% (78 de 98) 42% (45 de 105, 84% (89 de 105)
I 16 42% (42 de 100} 47% (50 de 105) 79% (31 de 39)
=Y 17 63% (63 de 100} 53% (56 de 105‘_ 35% (14 de 39)
§ 18 38% (38 de 100) 51% (54 de 105, 59% (62 de 105) | 94% (37 de 39) |
& 19 76% (76 de 100] 52% (55 de 105 56% (22 de 39)
2 20 62% (62 de 100) 48% (51 de 105, 82% (87 de 105)
21 43% (43 de 100) 50% (53 de 105, 69% (73 de 105)
22 41% (41 de 100) 44% (47 de 105, 79% (31 de 39)
23 76% (76 de 100) 40% (43 de 105‘_ 87% (34 de 39)
24 38% (38 de 100) 50% (52 de 102 68% (72 de 105)
25  629% (62 de 100} 47% (50 de 105 76% (80 de 105) | 82% (32 de 39)
26 44% (44 de 100) 48% (51 de 105 83% (88 de 105) | 84% (33 de 39)
27 76% (76 de 100) 36% (38 de 105 73% (77 de 105) | 79% (31 de 39)
28 36% (36 de 100) 57% (60 de 105) 82% (32 de 39)
29 529 (52 de 100) 42% (45 de 105 76% (80 de 105) | 89% (35 de 39)
30 54% (54 de 100) 50% (53 de 105, 66% (70 de 105) |'84% (33 de 39) |
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Las celdas sombreadas en color verde representasuwitado que supero al del resto de la
metaheuristicas, las celdas color anaranjado simsimohue ademas de ellas, en la misma
corrida hubo otra metaheuristica que presento @hmidesempefio, la cual se encuentra del

mismo color en la correspondiente linea.

Tabla 4.2Resultados de la experimentacion para la instateciaueve objetivos mediante
el indicador de desempefio de Dominancia.

NSGA-II NSGA-III A2-NSGA-III

2 3% (3de 100)  30% (51 de 165) 35% (59 de 165) | 94% (37 de 39)
3 34%(34de100) 50% (83 de 165) 41% (69 de 165) 94% (37 de 39)
4 64% (64 de 100) 25% (42 de 165) 61% (102 de 165) 97% (38 de 39)
5 54%(54de100) 54% (54 de100) 89% (147 de 165) 92% (36 de 39)
6  74% (74 de 100) 55% (92 de 165) 56% (93 de 165)  79% (31 de 39)
-———_
16% (16 de 100) 54% (90 de 165) 65% (108 de 165) 94% (37 de 39)
-————
10 62% (62 de 100) 76% (127 de 165) 87% (144 de 165) 87% (34 de 39)
11 96%(96de100) 43% (71de165) 48% (80de165) 94% (37 de 39)
12 30% (30 de 100) 44% (74 de 165) 82% (136 de 165) 94% (37 de 39)
13 64% (64 de 100) 65% (108 de 165) 69% (15 de 165) 89% (35 de 39)
14 49% (49 de 100) 27% (46 de 165) 55% (91 de 165) | 92% (36 de 39)

16 8% (8 de 100)  32% (54 de 165) 23% (38 de 165) | 92% (36 de 39) |

| 95% (95 de 100) 44% (73 de 165) 75% (125 de 165) 92% (36 de 39)

20  63% (63 de 100) 42% (70 de 165) 66% (109 de 165)
22 62% (62 de 100) 61% (101 de 165) 72% (120 de 165) 89% (35 de 39)

24 53% (53 de 100) 41% (68 de 165) 82% (136 de 165) 97% (38 de 39)

26 81% (81de 100) 46% (77 de 165) 31% (52 de 165)  82% (32 de 39)

28 36% (36 de 100) 44% (73 de 165) 83% (137 de 165) 92% (36 de 39)

30 69% (69 de 100) 31% (52 de 165) 47% (79 de 165) | 84% (33 de 39)
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Se concluye que tal como se puede observar esd@std.1 y 4.2, NSGA-II brinda un mejor
desempefio a menor nimero de objetivos que inteamerg el problema, conforme se
incrementa la cantidad de objetivos que intervieeanel problema, la calidad de sus
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resultados decrece sobre todo en comparacion sopdaltados de MSS y las pocas corridas
en las que demuestra ser mejor lo hace por poemtras que en aquellas que es superada lo
hace por una desventaja muy marcada a diferendiasdeorridas para la instancia de tres
objetivos. También es destacar que NSGA-Il preseares resultados que sus sucesores
NSGA-Ill y A>-NSGA-IlI, para la instancia de tres objetivos move superado en alguna
corrida por NSGA-III, aunque ANSGA-IIl presenta un mejor desempefio. Para laimsa

de nueve objetivos NSGA-II de la misma forma presemejores resultados que NSGA-IIl y

ademas supera por un poco los resultadosS’ddSGA-I1I.

4.3 NSGA-IIl, Adaptive NSGA-III (A-NSGA-IIl) y Ef ficiently Adaptive
NSGA-III (A 2-NSGA-III)

NSGA-II « Metaheuristica para resolver problemas multiotgeti
- &/
z
MO-NSGA-I * Incorpora el uso de puntos de referencia como
(NSGA-III D "

estrategia de diversificacion

\l\(
' Mejora el funcionamiento de NSGA-IIl a través de la
A-NSGA-III actualizacién de los puntos de referencia, mediante
métodos de adicién (simplek-1 dimensional) y
eliminacion de puntos.

/

A2-NSGA-III

* Mejora el procedimiento de Actualizacién de Puntos
de Referencia utilizando el mismo procedimiento
base simplexM-1 dimensional pero utilizando el
punto que genera el simplex como uno de los puntos a
anadir.

Fig. 4.3Evolucion NSGA-Il => A-NSGA-III

NSGA-IIl es una metaheuristica que ha sido aplicada a pneblele optimizacion con
muchos objetivos. Los conceptos fundamentalesncipips del método fueron propuestos
por Kalyanmoy Deb y Himanshiain a principios de la década pasada [Deb K.ry Hai
2013].
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Esta metaheuristica surge de la necesidad de tai@oal problema de Seleccién de
Cartera de Proyectos en un ambito real, debido e Igg métodos de optimizacion
multiobjetivo solo arrojan buenos resultados ddjar con menos de cinco objetivos, cuando

un problema real tipicamente incorpora mas deahgztivos.

4.3.1 Estrategias de diversidad de las metaheuitas NSGA-III, A-NSGA-
'y A 2-NSGA-III

NSGA-IIl se apoya en la metaheuristica NSGA-II tani@la como base pero modificando la

forma de proporcionar la diversidad a las soludoree diferencia de su antecesor, ésta
metaheuristica en vez de utilizar el método “Disianle Crowding”, utiliza un conjunto de

puntos de referencia que guian a las solucionesda@sea través de las generaciones
repartiéndolas sobre un hiperplano normalizado spiggenera mediante el conjunto de
soluciones iniciales, adaptando su forma a lardeté 6ptimo de Pareto, utilizando para ello
un indicador de cercania de las soluciones arlaaside referencia que se forman del origen

hacia cada uno de los puntos de referencia tenalignidfinito [Deb K. y Jain H., 2013].

NSGA-IIl tiene el inconveniente de que no todos | , Hemehan
puntos de referencia pueden ser asociados cor '/’ _ .' l o
conjunto Pareto Optimo bien distribuido, es _,'5'#‘:?::;."‘5%'*'1
conlleva a desperdiciar esfuerzo computacio ' ‘r;’.f:""w
debido a los calculos producidos por el conjunto 57 o o 6 o & 6 o 6 6 5

puntos de referencia que nunca se asociaron yrfu = A
1
11

Fig. 4.4 Solo 28 de 91 puntos de

este inconveniente es primero encontrar todos referencia encontraron una solucion
Pareto Optlma para asociarse.

puntos de referencia que no estan asociados co.. ...

de la primera a la ultima generacion. Una soluei6

miembro de la poblacion, entonces en vez de eliaimae reposicionan, dicha estrategia fue
propuesta en A-NSGA-III [Jain H. y Deb K., 2013].

En problemas en los que el frente de Optimo det®a@@mpleto es concentrado en una
pequefa regidon o en aquellos problemas en losxigte e@na gran diferencia entre la cantidad

de puntos de referencia iniciales y el tamafo geldacion, el método para afiadir nuevos
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puntos de referencia es ineficiente debido a qug@a agregar la cantidad suficiente de

puntos para distribuir uniformemente la poblaciémpleta [Jain H. y Deb K., 2013].

Otro inconveniente en el algoritmo A-NSGA-IIl esegal método de Afadir Puntos de
Referencia no permite generar puntos alrededoosleuntos de referencia en las esquinas
del hiperplano. Existen mas problemas originadasepmétodo para afiadir nuevos puntos
de referencia, debido a estas limitaciones se mmghéd al A-NSGA-I111 un enfoque diferente
en la actualizacion de los puntos de referencid; MEGA-I11I con las modificaciones citadas
se le nombré ANSGA-III.

A diferencia de su préximo antecesor A-NSGA-IlIplataheuristica ANSGA-IIl actualiza
su conjunto de puntos de referencia cada que splenmiertas condiciones preestablecidas
utilizando también un método simplex (M-1)-dimemsibpero aplicado de distinta manera
ya que en vez de genetrdrnuevos puntos de referencia y dejar el punto gueraé como
base como centro de ellos, genera los nuevos pehgpsndo aleatoriamente una de las M
formas distintas de crear los nuews- 1 puntos, eliminando a la vez aquellos puntos de
referencia que no tienen alguna solucién asociegéjendo dicha adicion y eliminacion de
puntos hasta que cada uno de ellos esté asocikoesde a una solucion [Deb K. y Jain H.,
2013].

<
& Original Reference Points s
® New Reference Pointz é
B A
i a/."ﬁo / o . a}/o (-]
J/ e b/ /'?‘\
o / ] ] | S =]
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2 e e R o o o o
/1’ T e Lt ek,
e ] o o e [ ) 0 o L] 0
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Fig. 4.5Enfoque para afiadir nuevos Fig. 4.6 Enfoque para afadir nuevos
puntos de referencia en A-NSGA-III puntos de referencia éANSGA-III

48



Capitulo 4 Metaheuristicas multiobjetivo

4.3.2 Descripcion de los métodos NSGA-1II, A-NSGAI y A 2-NSGA-III

Estas metaheuristicas se basan en combinar lasiswa con mejor calidad elegidas
mediante la division de las soluciones en frentégual que en NSGA-II y soluciones que
aportan diversidad, las cuales son seleccionadi@s/@s de la asociacion a un conjunto de
puntos de referencia que son actualizados (erseld@A-NSGA-IIl y &-NSGA-IIl) cuando
durante cierto numero de generaciones el maximoermirde miembros de la poblacion
asociados a un punto de referencia no cambiant&@ohasicamente de 9 métodos, cuatro de
ellos (Generacion de la poblacion, Clasificaciom po dominancia, Cruza y Mutacion)
trabajan de la misma forma que en NSGA-II como gegtna en la seccion 4.2.1, mientras
que el método Afadir Puntos de Referencia Unicanestutilizado en A-NSGA-IIl y A

NSGA-III con la diferencia que se menciona en g 4.3.1 [Jain H. y Deb K., 2013]:

1. Seleccidon.Utiliza una estrategia de seleccion Torneo Binaiola que se elige de la
poblacion de padres (de dos en dos) y de los caglesd que pertenece al mayor frente
es agregado a la lista de padres que generar&rhgde de esta generacion, en caso de
pertenecer al mismo frente se elige uno al azar.

2. Método de normalizacion adaptativa de los miembrode la poblacion Este método
inicialmente identifica el punto ideal a travésla®e generaciones, utilizando para ello
los valores de los objetivos por cartera, posteremte traslada los objetivos por cartera
de todos los miembros de la poblacion que pertamezaclos frentes de donde se
seleccionaran los individuos que pasaran a la esigeiigeneracion de padré$),
finalmente identifica los puntos extremos parawalclos interceptos que utiliza para
terminar la normalizacion de los objetivos por st

3. Método de asociacion Después de la normalizacion de cada objetivo aiend
adaptativa basada en la extension de los miemlads €h el espacio objetivo, se
necesita asociar a cada miembro de la poblaciorucgrunto de referencia. Para este
propésito, se define una linea de referencia qooretiente a cada punto de referencia
en el hiperplano uniendo el punto de referenciaetanigen. A continuacién, se calcula
la distancia ortogonal de cada miembro de la padoladeS; a cada una de las lineas de

referencia. El punto de referencia cuya refereesita linea mas cercana a un miembro
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de la poblacion en el espacio objetivo normalizadoconsidera asociado con el
miembro de la poblacién.

4. Operacion de preservacion-nichoComo ya se dijo anteriormerfges el conjunto de
miembros de la poblacién que después de generdrelates de Pareto pasaran a la
siguiente generacion debido a su calidad, sin egolfarpuede no pasar completo en
caso de que su tamafio sea superior al nUmero debnoie de la poblacién, en tal caso
se aplican los primeros dos métodos mencionadsgenmmente deben elegirse de los
miembros deS; que pertenecen al ultimo frente que no pasara lesoppaquellos
miembros que por diversidad pasaran a la sigugereracion, esto se lleva a cabo con
el método de preservacion Nicho. Los pasos quaaesbn:

a. ldentificar todos los puntos de referencia que @os menor nimero de
miembros de la poblacién asociados a ellos (en dasser mas de uno se
elige uno de ellos de manera aleatdjila

b. Identificar los miembros de la poblacion asociaagsuntoj que pertenecen
al ultimo frente a afad{iF;).

c. Si existe al menos un miembro asociado al pyntpe pertenezca B
entonces:

i. Si no existe al menos un miembro$i¢F; asociado a dicho punto de
referencia, se afiade a la siguiente poblaciondiepaquel elemento
de F;, asociado a este punto que cuente con la men@ndiatal
mismo.

ii. En caso contrario, si existe algin miembr&gé; asociado a dicho
punto de referencia se aflade a la siguiente pdblabe padres un
elemento de; asociado a este punto de referencia elegido aeafor
aleatoria (en caso de ser mas de uno).

Independientemente de la manera en que se hayaaf&dnuevo
miembro a la siguiente poblacién de padres, seinenta el contador
nicho correspondiente al punto de referenigfase elimina del Gltimo

frente el miembro ingresado.
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d. En caso de que ningun miembro asociado al pjrge encuentre efy,
entonces este punto de referencia ya no sera togradmenta para este
proceso de seleccion para la poblacidon actual.

5. Afadir puntos de referencia.Este método es invocado después de que han pasado
generaciones en donde el maximo numero de mienderts poblacion asociados a un
punto de referencia no ha cambiado, entonces aszuel conjunto de puntos de
referencia empleando un método Simpl@% — 1) dimensional afiadiend®! — 1
nuevos puntos de referencia cerca del punto delsqugieron. La adicion de estos
puntos se hace solo cuando los puntos no existeneycuentran ademas en el primer
cuadrante, existem formas de calcular los nuevos puntos de referedeellas se
elige una aleatoriamente, si los puntos calculadediante la configuracion elegida no
son factibles o ya se encuentran dentro del comjdet puntos, se prueba con una
configuracion distinta. Si se han agotado las goméiciones distintas y aun no existe
una relacion 1-1 entre los puntos de referenais yrliembros de la poblacion, se repite
el método reduciendo a la mitad la distar(c® entre los nuevos puntos a afiadir y el
punto generador. Por otra parte aquellos puntosefégeencia que se encuentran sin

miembros asociados son eliminados.
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4.3.3 Algoritmos NSGA-IIl, A-NSGA-IIl y A >-NSGA-III

NSGA-IIl, A-NSGA-IIl y A2-NSGA-IlI

Entrada: Puntos de referencia estructuradéso puntos de aspiracion suministradds poblacién
de padre®; [Jain H. y Deb K., 2013].

Salida: P4

1. S, =0,i=1

2. Q; = Recombinacion + Mutacion (P;)

3. R, =P, UQ,

4. (F,,F,, ...) = Clasificacion_por_no_dominancia(R;)

5. Repetir

6. S,=S,UF, e i=i+1

7. Hasta que|S;| = N

8. Ultimo frente a ser incluiddf, = F;

9. Si|S;| = N entonces

10. P,y = S;, rompe el ciclo

11.Sino

12. Py =UZLF

13. Puntos a ser elegidos BeK = N — |Ps,4]

14.  Normalizar objetivos y crear el conjunto de ferencia

Z":Normalizar (f™,S;,2",Z°,Z%)

15. Asociar cada miembro de € S; con un punto de referencidu(s),d(s)] =
Asociar (S;,Z") en donde:
m(s) = punto de referencia mas cercano y d(s) = distancia entre s y 7 (s)

16. Computar contador nicho del punto de refeeeric Z": p; = Zsest/Fl((”(s) =
j)?1:0)

17. Seleccionar K miembros uno a la vez deF, para construir
Peyq:Nicho(K,pj,m,d,Z", F), Pryq)

18.Fin de Si //Solo se implementa el paso 19 en

(19 Ahiadir puntos de referencia(Z7, p, p, 4) )/ A-NSGA-IIl y A>-NSGA-III

Algoritmo 4.3 Algoritmo de las metaheuristicas NSGA-IIl, A-NSGlhAy A2-NSGA-III
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4.3.4 Evaluacion experimental de los algoritmos NA-1Il y A 2-NSGA-III

Debido a que en el experimento descrito en 4.2skywbia efectuado una comparacion entre
los resultados arrojados por las metaheuristic&@ANH y A >-NSGA-IIl comparandolas con
los obtenidos de las metaheuristicas NSGA-Il y M&Sesta ocasion el experimento se
enfoco en evaluar el desempefio de estos algorimpmementandoles el sistema relacional
de preferencias difusas propuesto por el Dr. EduBstnandez descrito en 2.5.1 al término
de la ultima generaciéon como un filtro final antks presentar el resultado al DM, las

condiciones experimentales fueron las mismas queZ4.

Los parametros utilizados para el método de sadsifidacion difusa Electre Il y en el

sistema relacional de preferencias difusas fuerssiguientes:

Tabla 4.3Parametros empleados en Electre Il y MPDF panaskancia de tres objetivos.

Para instancia de 3 objetivos

Parametros de Electre Il Parametros del MPDF
Peso por objetivo: 40-11-49 Simetria: 0.1
Umbrales de veto: 51,000-15,000-550 Asimetria: 0.4
Umbrales de indiferencia: 7,500-1,500-75 Umbral de credibilidad: 0.7

Tabla 4.4Parametros empleados en Electre Ill y MPDF paiaskancia de nueve objetivos.

Para instancia de 9 objetivos

Parametros de Electre Il Parametros del MPDF
Peso por objetivo: 10-13-10-12-7-13-10-7-18 Simetria: 0.1
Umbrales de veto: 60,000-45,000-75,000-50,000-84,000- Asimetria: 04
60,000-100,000-78,000-79,000
Umbrales de indiferencia: 7,500-6,000-9,000-6,000 Umbral de credibilidad: 0.7

12,000-7,500-12,000-10,500-10,500
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4.3.5 Resultados y conclusiones

Tabla 4.5Resultados de la experimentacion para la instatectaes objetivos mediante

1

© 0o N o g b~ w N

U o = =
w N Rk O

14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

el indicador de desempefio de Dominancia aplicanefegencias.

66% (2 de 3)

100% (3 de 3)
100% (2 de 2)
100% (7 de 7)
100% (1 de 1)
66% (2 de 3)

100% (4 de 4)
100% (6 de 6)
100% (5 de 5)
100% (3 de 3)
100% (7 de 7)
100% (3 de 3)
100% (6 de 6)
100% (3 de 3)
100% (1 de 1)
100% (5 de 5)
100% (5 de 5)
100% (2 de 2)
100% (8 de 8)
100% (4 de 4)
100% (3 de 3)
100% (6 de 6)
100% (5 de 5)
100% (4 de 4)
100% (3 de 3)
100% (4 de 4)
100% (7 de 7)
100% (2 de 2)
100% (5 de 5)
100% (2 de 2)

100% (6 de 6)
100% (2 de 2)
100% (1 de 1)
100% (3 de 3)
100% (1 de 1)
100% (4 de 4)
100% (2 de 2)
100% (1 de 1)
100% (2 de 2)
33% (1 de 3)
100% (4 de 4)
100% (2 de 2)
50% (2 de 4)
100% (2 de 2)
100% (4 de 4)
66% (2 de 3)
50% (1 de 2)
75% (3 de 4)
100% (3 de 3)
100% (2 de 2)
100% (2 de 2)
100% (2 de 2)
50% (1 de 2)
100% (5 de 5)
100% (1 de 1)
100% (1 de 1)
50% (1 de 2)
75% (3 de 4)
100% (4 de 4)
100% (1 de 1)

100% (2 de 2)
100% (2 de 2)
100% (1 de 1)
100% (1 de 1)
100% (3 de 3)
100% (5 de 5)
100% (8 de 8)
100% (3 de 3)
100% (2 de 2)
100% (9 de 9)
100% (2 de 2)
100% (2 de 2)
100% (2 de 2)
100% (5 de 5)
100% (3 de 3)
100% (3 de 3)
100% (1 de 1)
100% (2 de 2)
100% (2 de 2)
100% (8 de 8)
100% (3 de 3)
100% (5 de 5)
100% (2 de 2)
75% (3 de 4)
100% (5 de 5)
100% (2 de 2)
100% (4 de 4)
100% (5 de 5)
100% (4 de 4)
100% (4 de 4)

100% (1 de 1)
100%e(3)
100% (1 de 1)
100%e(3)
100% (2 de 2)
100% (2 de 2)
100% (3 de 3)
100%e(1)
100% (1 de 1)
100% (2 de 2)
100% (1 de 1)
100%e(2)
100% (1 de 1)
10D%e(1)
100% (1 de 1)
100% (1 de 1)
100% (1 de 1)
100% (2 de 2)
100% (1 de 1)
10D%e(1)
100% (1 de 1)
10D%e(1)
100% (3 de 3)
100% (5 de 5)
100% (2 de 2)
100%e(6)
100% (2 de 2)
100% (1 de 1)
100% (2 de 2)
10D%e(1)
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Tabla 4.6 Resultados de la experimentacion para la instateciaueve objetivos mediante

1

el indicador de desempefio de Dominancia aplicaneferencias.

62% (5 de 8)

25% (1 de 4)
83% (5 de 6)
0% (0 de 1)
100% (4 de 4)
100% (6 de 6)
100% (1 de 1)
0% (0 de 1)
100% (8 de 8)
100% (2 de 2)
100% (1 de 1)
0% (0 de 1)
100% (2 de 2)
100% (4 de 4)
100% (1 de 1)
80% (4 de 5)
100% (1 de 1)
100% (4 de 4)
100% (3 de 3)
100% (1 de 1)
100% (2 de 2)
100% (1 de 1)
80% (4 de 5)
100% (7 de 7)
100% (1 de 1)
100% (1 de 1)
75% (3 de 4)
100% (4 de 4)
100% (1 de 1)

100% (1 de 1)

100% (1 de 1)
100% (1 de 1)
100% (1 de 1)
57% (8 de 14)
71% (5 de 7)
100% (6 de 6)
69% (9 de 13)
66% (2 de 3)
33% (2 de 6)
100% (1 de 1)
75% (6 de 8)
100% (1 de 1)
75% (6 de 8)
0% (0 de 4)
100% (1 de 1)
75% (6 de 8)
100% (1 de 1)
44% (4 de 9)
0% (0 de 7)
100% (1 de 1)
100% (1 de 1)
80% (4 de 5)
0% (0 de 1)
72% (8 de 11)
25% (2 de 8)
60% (6 de 10)
100% (1 de 1)
0% (0 de 1)
81% (9 de 11)
66% (10 de 15)

100% (1 de 1)
0% (0 de 1)
100% (1 de 1)
100% (7 de 7)
100% (1 de 1)
100% (1 de 1)
28% (2 de 7)
100% (1 de 1)
75% (6 de 8)
100% (1 de 1)
100% (1 de 1)
0% (0 de 1)
100% (1 de 1)
80% (4 de 5)
100% (1 de 1)
54% (6 de 11)
71% (5 de 7)
100% (5 de 5)
0% (0 de 1)
100% (2 de 2)
83% (5 de 6)
87% (7 de 8)
100% (1 de 1)
100% (1 de 1)
50% (3 de 6)
100% (1 de 1)
100% (3 de 3)
0% (0 de 1)
100% (5 de 5)

100% (1 de 1)

100% (2 de 2)
100% (3 de 3)
100% (3 de 3)
100% (1 de 1)
100% (1 de 1)
100%e(1)
100% (1 de 1)
100% (3 de 3)
100% (3 de 3)
10D%e(1)
100% (1 de 1)
100% (3 de 3)
100% (1 de 1)
100% (1 de 1)
100% (1 de 1)
100% (1 de 1)
100% (3 de 3)
100% (1 de 1)
100% (1 de 1)
10D%e(1)
100% (1 de 1)
100% (3 de 3)
100% (1 de 1)
100% (1 de 1)
100% (3 de 3)
100% (2 de 2)
100% (1 de 1)
100% (2 de 2)
100% (1 de 1)

100% (1 de 1)
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Enlas tablas 4.5 y 4.6 puede observarse el rdsuiiala experimentacion para las instancias
de tres y nueve objetivos respectivamente, lasasedth color amarillo corresponden a las
metaheuristicas con mejor desempefio en la comidaspondiente cuando mas de una tuvo
el mismo porcentaje en el indicador de calidad @®idancia con el que se evaluaron, por
otro lado las celdas en color verde indican la hefdstica que en esa corrida tuvo el mejor

desempefio superando a todas las demas.

Como se observa el algoritmo NSGA-IIl no ofrece rbugnos resultados en comparacion
con los otros tres algoritmos en este experimentmlgndo atras incluso de su predecesor
NSGA-II, sin embargo es notorio que con la instarmara tres objetivos NSGA-II,%A
NSGA-IIl y MSS tienen un desempefio equilibrado yyraimilar, aunque en la tabla 4.6 se
puede observar como al incrementarse la complejighgroblema con una instancia de
nueve objetivos el desempefio de NSGA-IIANSGA-III decrece y queda a la par, mientras

gue los resultados brindados por MSS mejoran.

Se puede concluir que NSGA-II presenta mejoredtesas que su sucesor NSGA-III, sin
embargo su desempefio es similar al de la metatiea#8-NSGA-IIl e inferior al brindado
por la metaheuristica MSS. Debido a que NSGA-Iidiseiiado para la solucion de problemas
multiobjetivo (hasta tres objetivos) yY*AISGA-IIl tiene caracteristicas que le brindan un
mejor desempefio en problemas de muchos objetivas ¢ tres) probablemente a mayor
namero de objetivos en un problema NSGA-II presesgaltados de menor calidad frente a
los de A-NSGA-IIl, mientras que posiblemente?>-AISGA-IIl comience a ofrecer un
desempefio similar al de MSS.

Por otro lado, observando las tablas 4.1 y 4.2xi@érimento en 4.2.4 y comparandolas con
los resultados obtenidos en las tablas 4.3 y 4abserva como los resultados arrojados por
la metaheuristica NSGA-II se ven mas similaressade A-NSGA-Ill, esto se debe a la
implementacion que se realizé del sistema relatidagpreferencias difusas, del cual se
concluye que al aplicarse sobre un conjunto decgbies, toma aquellas que se encuentran
mas apegadas a los criterios del DM y desechalaqud# menor calidad haciendo parecer
gue el desempefio de las metaheuristicas es mdardilmilo que seria si se presentara el

conjunto de soluciones finales completo como pasal experimento 4.2.4.
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4.4 Introduccién a la Busqueda Dispersa Multiobjevo

Estado del arte de la Busqueda Dispersa Multiobjeti

En los ultimos afios, la solucion de problemas gqgeieren optimizar mas de una funcién ha
recibido una gran atencion, estando este interéwado en gran medida por la naturaleza

multiobjetivo de los problemas del mundo real [NeBr et. al, 2007].

Las técnicas deterministas no son aplicables, siemtesario, por tanto, usar métodos
estocasticos. Entre ellos, las metaheuristicaseepar como una familia de técnicas
aproximadas que son muy utilizadas en muchos carppos resolver problemas de
optimizacion; en particular, el uso de algoritmosletivos para resolver Problemas
Multiobjetivo (MOPs, por su sigla en inglés) ha exmentado un crecimiento significativo
en los Ultimos afios, dando lugar a la aparicibnude gran variedad de algoritmos
metaheuristicos, como NSGA-II, NSGA-IIl, A-NSGA;IA>-NSGA-IIl, SPEA2, PAES, etc.

SS es una metaheuristica que puede ser considazadaun Algoritmo Evolutivo en el
sentido de que incorpora el concepto de un conjdatsoluciones que evoluciona. SS evita
generalmente el uso de componentes aleatoriospstarde los operadores tipicos de los
Algoritmos Evolutivos como los operadores de cryzautacion se pueden adaptar a la

filosofia de esta técnica.

Si bien SS ha sido utilizada con éxito para resolve gran variedad de problemas de
optimizacion mono-objetivo, su aplicacion a prokdsnmultiobjetivo es marginal. Se tiene
registro del uso de esta metaheuristica para taiiéo a problemas multiobjetivo tales como
los pertenecientes a la familia ZDT. En el trabdgsarrollado por Nebro [Nebro A. et. al,
2007] se anadieron operadores que provienen deat@odlos algoritmos genéticos que se
utilizan para cruza y mutacién. El método SBX skcappara implementar el método de
combinacién de soluciones, por otro lado, como detbe mejora utiliza la estrategia de
mutacioén de (1+1) EA. Este algoritmo hibrido recédenombre de Archive-based hYbrid
Scatter Search (AbYSS), y se evalla comparandeesentpefio con el de los algoritmos
NSGA-Il y SPEA2, los resultados reportados muedaisuperioridad del algoritmo hibrido
[Nebro A. et. al, 2007].

57



Capitulo 4 Metaheuristicas multiobjetivo

En resumen, la metaheuristica SS se adapta emaritmo enfocado a la solucion de un
problema multiobjetivo mediante la incorporacion algunos cambios importantes tales
como: modificar las estructuras de almacenamierdta pncluir multiples objetivos,
incorporar un criterio multiobjetivo para evaluardalidad de las soluciones tal como “el
criterio de dominacion”, también es posible incleircombinar algunas estrategias de
algoritmos multiobjetivo para medir la diversidaales como el estimador de densidad de
SPEAZ2 [Zitzler E. et. al, 2001], o el grid adaptatde PAES conservando el mismo algoritmo

base de SS. A esta adaptacion se le conoce congui@&ias Dispersa Multiobjetivo.
Descripcion del método SS

SS se basa en combinar las soluciones que apaeetitamado conjunto de referencia. Este
conjunto almacena las buenas soluciones que selbh@ncontrando durante el proceso de
busqueda. Cabe destacar que una solucion se aanbidena no solo en el sentido de la
calidad de ésta, sino que también se consideravéastlad que ésta aporta al conjunto de
referencia. SS consta basicamente de cinco elementoétodos [Marti R. y Laguna M.,
2003]:

1. Método de generacion deP. Un generador de soluciones diversas. El métodasa
en generar un conjunt® de soluciones diversas (alrededor de 100), dekguextrae
un subconjunto pequefio (aproximadamente el 10%uealse denomina conjunto de
referenciakef Set.

2. Método de mejora.Tipicamente se trata de un método de busquedgiaeamejorar
las soluciones, tanto del conjunto de referencmacctas combinadas antes de estudiar
su inclusion en el conjunto de referencia. Es ingte destacar que en las
implementaciones donde se manejen soluciones tiblés; éste método debe ser capaz
de, a partir de una solucién no factible, obtemer que sea factible y después intentar
mejorar su valor. Si el método no logra mejorax sdlucion inicial, se considera que el
resultado es la propia solucién inicial.

3. Método de actualizacion del conjunto referenciaEs un procedimiento para crear y
actualizar el conjunto de referen&iaf Set. A partir del conjunto de soluciones diversas

P se extrae el conjunto de referencia segun eficritle contener soluciones de calidad
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y diferentes entre si (calidad y diversidad). LaBigones en este conjunto estan

ordenadas de mejor a peor respecto de su calidad.

a. Creacion. Iniciamos el conjunto de referencia con f23a$|RefSet| =b)

. . b . .
mejores soluciones de. Lasz restantes se extraen Hecon el criterio de

maximizar la minima distancia con las ya incluidas el conjunto de
referencia. Para ello debemos de definir previaenena funcién de distancia
en el problema.

b. Actualizacién. Las soluciones fruto de las combinaciones puedéareen
el conjunto de referencia y reemplazar a algunasiga incluidas, en el caso
de que las mejoren. Asi pues, el conjunto de nefeemantiene un tamafo
b constante, pero el valor de sus soluciones vararglo a lo largo de la
busqueda. En implementaciones sencillas, la azagidin de este conjunto
se realiza Unicamente por calidad, aunque se pheader también por
diversidad.

4. Meétodo de generacidon de subconjunto$senera subconjuntos &efSet a los que se
aplicara el método de combinacion. SS se basa amiear de una forma bastante
exhaustiva todas las combinacioneskdgSet. Este método especifica la forma en que
se seleccionan los subconjuntos para aplicarlemébdo de combinacion. Una
implementacion sencilla, utilizada a menudo, caasa restringir la busqueda a parejas
de soluciones. Asi el método considera todas leggsaque se pueden formar con los
elementos d&efSet y a todas ellas le aplica el método de combinacién

5. Método de combinacion de soluciones$S se basa en combinar todas las soluciones
del conjunto de referencia. Para ello, se considira subconjuntos formados por el
método del paso 4, y se le aplica el método de swuidn. La solucion o soluciones
gue se obtienen de esta combinacion pueden sediga@ente introducidas en el
conjunto de referencia o almacenadas temporalmentena lista hasta terminar de

realizar todas las combinaciones y después vesgjuéiones entran en éste.
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Estrategias de diversidad de SS

Las operaciones principales de este algoritmo jmabsobre el conjunto de referencia o
RefSet, cuyo tamafio se recomienda en [Marti R. y Laguna 2003] que sea de
aproximadamente 10% del tamafio totaPd&l llenado del conjunto referencia se realiza en
dos etapas, la primera afladeeg Set aquellas soluciones cuyos valores objetivo esattds

la segunda agregaRafSet aquellas soluciones é\RefSet que se encuentren mas alejadas
del conjunto de referencia (considerando la diséaBaclidiana a la solucion méas cercana del
conjunto de referencia), este ultimo grupo de sohes proporcionaran a la basqueda en la
siguiente iteracion. Finalmente la aplicacion derwétodos de generacion de subconjuntos,
combinacion y mejora se aplican sobre las solusideéconjunto de referencia sin considerar

si forman parte de las soluciones que ingresar@ef@et por su calidad o para diversificar.

Algoritmo SS

SS

1. Comenzar corP? = 0. Utilizar elmétodo_de_generaciguara construir una solucion y
el método de mejora para tratar de mejorarla;xséa solucion obtenida. Si ¢ P
entonces afladik aP, en otro caso, rechazar Repetir esta etapa hasta queenga un

tamafio prefijado [Marti R. y Laguna M., 2003].

. . . b . .
2. Construir econjunto de referenciaRefSet = {x!, ..., x"} con Iasz— mejores soluciones

b . P . . .
dePy Ias; soluciones d® mas diversas a las ya incluidas.

3. Evaluar las soluciones atefSet y ordenarlas de mejor a peor respecto a la funcion
objetivo.
NuevaSoluciéon = TRUE
Mientras (Queden subconjuntos sin examinar)
NuevaSolucién = FALSE
Generar los subconjuntos BefSet en los que haya al menos una nueva solucion.

Mientras (Queden subconjuntos sin examinar)

© © N o 0o &

Seleccionar un subconjunto y etiquetarlo cexemminado.

10. Aplicar elmétodo_de_combinacid@nlas soluciones del subconjunto.
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11. Aplicar elmétodo_de_mejora cada solucion obtenida por combinacion. Sea x la

solucion mejorada:

12. Si(f (x) < f (x?) y x no esta elRefSet) entonces
13. x? = x y reordenaRefSet.

14. NuevaSolucion = TRUE.

15. Fin de Si

Algoritmo 4.4 Metaheuristica SS.
4.4.1 Descripcion del método Busqueda Dispersa Muabjetivo

MSS a diferencia de SS basa su estrategia en camagsoluciones que aparecen en un par
de conjuntos de referencias a los que ll&afSet; y RefSet,. Estos conjuntos almacenan
las buenas soluciones que se han ido encontramentdwel proceso de busqueda, el primero
(RefSet;) almacena las soluciones basandose en su calglaggundo conjunt@RefSet,)
almacena las soluciones basandose en su diversidpttando el estimador de densidad
utilizado por SPEA2. MSS consta de ocho métodoximales, cinco de ellos trabajan de la
misma forma que en SS (Generacion Be Combinacion, Mejora, Generacion de
subconjuntos, Combinacion de soluciones) con lealdiferencia de que en lugar de trabajar
con un conjunto de referencia, utiliza dos conjargdos cuales les aplica los mismos pasos
pero tratandolos de manera independiente. El métledactualizacion de los conjuntos
referencia tiene cambios significativos que se rilese en la siguiente seccion al igual que
dos métodos que no utiliza SS.

4.4.2 Estrategias de diversidad de la Busquedadpersa Multiobjetivo

A diferencia de la estrategia utilizada en la S§SMrabaja de manera independiente las
soluciones de calidad y las soluciones que propoaci diversidad, a continuacion se
describen los métodos en los que se detalla lanm@&meque MSS evita el estancamiento en
optimos locales y que ademas no se encuentrarl (@s@ del método Gestion del archivo
externo) o trabajan de diferente manera en SS.
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1. Método de actualizacién de los conjuntos referenci@&enera a partir del conjunio
los subconjuntoRefSet, y RefSet,, después de quees creado o reiniciado, también
se encarga de actualizar los dos conjuntos deerefia. El conjunt®kefSet; contiene
las mejores soluciones aplicando un criterio dedad| por lo que guia la busqueda
hacia el frente de Pareto, mientras que el conjRaitset, contiene las soluciones
encargadas de evitar el estancamiento promoviendivérsificacion de las soluciones

en el frente.

Estos conjuntos se obtienen inicialmente del cdojuh Los criterios para la

construccion d®efSet, y Ref Set, se describen en seguida:
Criterios de calidad par&efSet,

* Se utiliza el estimador de densidad de SPEA2 [titA. et. al, 2001] para
ordenar las soluciones del conjuptomando las primerdsg soluciones dé& para
formar Ref Set,. En la actualizacion la peor solucion Reyf Set, sera sustituida por
las soluciones obtenidas en el proceso de Mejmmapse y cuando tengan una mejor

calidad de acuerdo al estimador de densidad de SPEA
Criterios de diversidad par&efSet,

« Se utlliza la distancia Euclidiana para selecciotes soluciones de
P\RefSet; que formaran ®efSet,. Para cada solucion d®RefSet, se calcula la
distancia a cada una de las solucioneBefiset,, la minima de estas distancias es el
indicador de diversidad (ID) asociado a esa sofycfinalmente se toman las b

soluciones que tienen los mayores valores pararestador de diversidad.

En el caso de la actualizacién, las soluciones rgeas en el método de
combinacién pasan al método de mejora, y una véaratas se incluyen en alguno
de los conjuntos de referencia aplicando el catede calidad o diversidad

correspondiente:
RefSet;:

» Sitiene una mejor calidad, que la peor solucioR&ffet;, la sustituye.
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» Sitiene la misma calidad que la peor soluciom®efSet;, la nueva solucion

es insertada y la peor solucion es enviada ahayahiterno.
RefSet,:

« Si su ID es mayor que el menor ID de todas lascgmtes enRefSet,, la

nueva solucion sustituira a aquella que tenga abmi®.

« Sisu ID es igual al menor ID de todas las solueso@nRefSet,, la nueva
solucion es insertada ®afSet, Yy la solucion con menor ID es enviada al archivo

externo.

2. Gestion del archivo externoEl principal objetivo del archivo externo es marateun
registro histérico de las soluciones no dominadas®’tradas durante la busqueda, a la
vez que se mantienen aquellas que brindan una miisjoibucion sobre el frente de
Pareto [Nebro A. et. al, 2008].
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ARCHIVO EXTERNO

© 0o N o gk~ DN

10.
11.

12
13

14.

15

Entrada: Solucion no dominad& del ciclo principal de MSS.
Salida: W //conjunto de soluciones no dominadas
bandera = falso /Ivariable utilizada para saber si alguna solud@rarchivo externo
dominé as
Para cadasolucion en el archivo externmo € W hacer
Siw domina aS entonces
bandera = verdadero
Fin de Si
Sibandera = falso entonces
Paracadasolucion en el archivo extermo € W hacer
Si S domina aw entonces
Eliminar(w)
Fin de Si
Agregar() /IS aW
. Fin de Si
. SiW esta llen@ntonces
DistanciaDeCrowding( }J/para determinar qué solucion sera suprimida
. Fin Si

Algoritmo 4.5 Anadir solucion al archivo externo.

Reinicializacion de P. Su funcién es evitar una convergencia prematuradaan
oportunidad al algoritmo de explorar en el espdeigoluciones. Este método se ejecuta
si durante la ejecucion del proceso de Actualizadél Conjunto Referencia no se
encuentra al menos una nueva solucién que cungplaiterios de calidad o diversidad
para incorporarse en el conjunto referencia y ahmitiempo no se han llevado a cabo
el nimero de evaluaciones de la funcion objetiqueeidas para la finalizacion del
algoritmo, en tal caso este método realiza lo sigei Elimina todas las soluciones

contenidas en P, afiade aquellas soluciones coateaikefSet,, se extraen las n (el
, . P ~ . . . .
minimo entréz—| y el tamafio del archivo externo) mejores solusales archivo externo

de acuerdo a su Distancia de Crowding y se incarpaP, finalmente se construye una
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solucion de referencidS,) con los mejores de cada objetivo encontrados &n la
soluciones que se han afadidoRema partir de esa solucion se generan soluciones
aleatorias que seran incluidasednicamente si superarSaen al menos un objetivo

(esto se lleva a cabo hasta completar el tamai).de

4.5 Busqueda Dispersa Multiobjetivo Guiada por Prierencias

A través de una investigacion y analisis semejaidanostrado en las secciones 4.2.4y 4.3.4,
se desarroll6 una mejora al algoritmo de MSS cugssltados fueron superiores a lo que se
esperaba y que deja un gran precedente para fitwestigaciones sea de esta modificacion
a la metaheuristica o alguna adaptacion similarsguealice a otro algoritmo.

En las tablas 4.1 y 4.2 se vio que la metahewsi$fiSS presentaba resultados ligeramente
mejores a los de NSGA-II, NSGA-IIl y’ANSGA-III tanto para la instancia de tres objetivos
como para la de nueve objetivos, posteriormentastablas 4.5 y 4.6 se resalté el hecho de
gue al implementar el sistema relacional de prafgas difusas se lograba obtener lo mejor
de un conjunto de soluciones al seleccionar de allas mas cercanas a lo que el DM desea,
uniendo estos dos puntos se llevo a cabo una mejbt&S para que superara la calidad de
sus propias soluciones y de esta manera destamaua pnargen mayor sobre las soluciones
del resto de las metaheuristicas mencionadas, he ditgoritmo mejorado se le llamoé

Busqueda Dispersa Multiobjetivo Guiada por Prefeissn(MSS-GP, por su sigla en inglés).

Los cambios mencionados se efectuaron en dos demé&isdos principales de la
metaheuristica base en los que se determin6 gdegaam mayor impacto sobre el resultado
final, los métodos Generacion dey Reinicilizacion deP. A continuacion se describe

detalladamente las modificaciones efectuadas $obr@goritmos de ambos métodos.
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4.5.1 Estrategias de diversidad de MSS-GP

En esta metaheuristica se utiliza la misma esieatdg diversidad planteada para MSS
descrita en la seccion 4.4. La Unica diferencia iqueacta sobre todo en la calidad de las
soluciones es la utilizacion de una solucion refeige(S, ) calculada apoyandose en el uso
del sistema relacional de preferencias difusasriiesen la seccion 2.5.1, el cual se
implementa en dos diferentes métodos del algorignola Generacion del conjuni®y en
donde en vez de generdrsoluciones aleatorias factibles, se gen&rarb soluciones de ese
tipo y se les aplica el sistema relacional de pegigias difusas para obtener de dicho conjunto
un subconjunto de soluciones sobre las que no hesf@rencia estricta de alguna otra
solucion hacia ellas, de dicho subconjunto se tolnardatos extremos por objetivo (los
mayores en caso de maximizacion, los menores eselde minimizacién) formandoda
Primero se vaciB, posteriormente se vacian las soluciones que fopage del subconjunto
de soluciones resultante del sistema relaciongbrdéerencias, finalmente se completa el
conjunto inicial de solucione® generando soluciones aleatorias factibles e iecdy
solamente aquellas que sean superen en al mewbgtivo a las,. El otro método que varia
con respecto a MSS es la ReinicializaciorPden el que se realiza algo similar a lo ocurrido
en el método de Generacion del conjuRtoa diferencia de que los datos extremos por
objetivo que conforman I§,. en este caso se toman los peores casos extresndscie los
menores valores por objetivo en el caso de maxoidineo los mayores valores por objetivo

en el caso de minimizacion.
4.5.2 Algoritmo MSS-GP

Este algoritmo general es el mismo de MSS desenith.4 con las respectivas modificaciones
puntualizadas en 4.4.1, a continuacion se mostrémanalgoritmos de los métodos
modificados que transforman MSS en MSS-GP y seithgsn los cambios.
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METODO GENERARP

Entrada: Tamafio d&V (nUmero de soluciones iniciales p&ja
Salida: P

cont=0
Mientras (cont < (N = 5)) /I Originalmente erécont < N)
Genera aleatoriamente ungeva_soluciéfiactible

Si(nueva_soluciomo es nulo)

Se agrega nuewoeva_soluciéma P
Se incrementanten una unidad
Fin de Si
Fin de Si
10. Calcular los objetivos de cada solucionPen
11. indices = MPDF(),cont =0

1
2
3
4
5. Si(P no contiene aueva_solucion
6
7
8
9

12. Mientras (cont < indices. size())

13.  P_aux = P[indice[cont + +]];

14. P = poblacién_aux

15. solucion_referencia = Calcula_solucion_referencia()
16. cont =0

17. Mientras (cont < N)

18. soluciéon = genera_solucion_aleatoria()

19.  Si(soluciénno es nula)

20. Si(soluciénsupera en al menos un objetivgpahto_de_referenc)a
21. P[cont + +] = solucion

22. Fin de Si

23. Finde Si

Algoritmo 4.6 Método para la generacion de P.
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En este algoritmo los pasos 1 al 8 utilizan losymis procedimientos que en el algoritmo
original de este método, a diferencia de una pexjuegdificacion en el paso 2, en la que en
vez de generalN soluciones aleatorias como hace MSS se gener® wirRco veces mas
grande con el fin de dar una mayor posibilidade@&uamaro del subconjunto de soluciones
en P devuelto por el sistema relacional de preferendifisas sea un poco mayor, ya que
como se vio en las tablas 4.5 y 4.6 este métodoelay a partir de un conjunto de tamafio
entre 100 y 165 elementos, un subconjunto filtideltamario uno a siete y en raras ocasiones

supera los 10 elementos.

En el paso 9 la variable indices obtiene el indieecada elemento &h perteneciente al
subconjunto que mas se apega a los criterios detlBlsicuerdo al método MPDF( ) el cual
implementa el sistema relacional de preferenciasas (en este caso el propuesto por el Dr.
Eduardo Fernandez descrito en 2.5.1). Los paspd 1@escriben un ciclo en el que se genera
el subconjunto de soluciones Bmue pertenecen a los elementos en indices, posternte
en el paso 12 se hace una sustitucion en la gsugp$eP porP_aux. En el paso 13 se asigha
alas, el punto calculado mediante el métamadcula_solucion_referencfaque devuelve los

valores maximos de cada objetivo de todas las isvies en P.

En los pasos 15 al 19 se generan soluciones adesatpre en caso de ser factibles y superar

en al menos un objetivo ada se incluirdn er? hasta completarla.
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METODO REINICIALIZACION DE P

Entrada: RefSet,, P, archivo_externo, N (nUmero de soluciones totales®n
Salida: P

1. Eliminar todas las soluciones He

2. Afadir todas las soluciones BefSet, aP

3. Se calcul& que es el numero de soluciones que pasaraardeio_externa P,
siendo el minimo entr§ |y larchivo_externol|

4. Si(k es mayor o igual qu€ — |P|)

5. Aplicardistancia_de_crowding las soluciones datchivo_externo

6. Mientras(|P| sea menor que N)

7. Agregar una solucién detchivo_externo

8. Sino

9. Agregark soluciones dehrchivo_extern@a P

10. Generar unsolucion_referenciaon los peores casos por objetivo tomando en
cuenta las soluciones que se encuentrah en

11. Mientras (|P| sea menor que N)

12. Generar aleatoriamente nni@va_solucion

13. Si(nueva_soluciosupera en al menos un obj. atducion_referencip

14. Se afadeieva_soluciom P

Algoritmo 4.7 Reinicializacién de P.

Los pasos uno al nueve son los mismos que enceitalg original, del paso 10 en adelante
se encuentra la modificacion propuesta. En el fp@sse calcula uns,. que es formada con
los peores casos por objetivo de todas las solesigue se almacenanirse decidié escoger
los peores casos debido a que después de querinatgha iterado cierto nimero de veces,
las soluciones son tan buenas que superaf,uocan los mejores casos requiere de un costo
computacional muy grande y consume una gran cahtid@ tiempo; mediante la
experimentacion se observo que al tomar los pe@®ss, con el paso de las iteraciones las

soluciones generadas en base$ Iseguian siendo muy buenas en comparacion costel re
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de soluciones eR, de esta forma se incluyen para brindar diversmldas soluciones ya

encontradas enR.

Después de obtener §a, los pasos 11 al 14 definen un ciclo que se eaegutasta que el
tamafio deé® sea igual a I& definida en un principio como nimero de soluciogesiuestra
estructura principal. En este ciclo se generarcgmies de manera aleatoria las cuales se iran
incluyendo erP Unicamente si son factibles, no se encuentran gicha estructura y ademas

superan en al menos un objetivo &laalculada en el paso 10.
4.5.3 Evaluacion experimental de los algoritmos MSy MSS-GP

Cuatro evaluaciones fueron llevadas a cabo la parde ellas con el fin de comprobar la
correctez y desempeiio de MSS y de MSS-GP. Lasvedsaciones se enfocaron en probar
el desempefio de MSS-GP comparando sus resultaddsscde A-NSGA-III, MSS y NO-
ACO. Las condiciones de hardware y software emlagro experimentos fueron las mismas
que las del experimento descrito en 4.2.4. Losrgalde los parametros utilizados pdr A
NSGA-Ill en la segunda evaluacion son los descrjp@sa ésta metaheuristica en el
experimento descrito en 4.2.4. NO-ACO utilizé lafeguracion descrita en [Cruz L. et. al,
2013]. Se realizdé un ajuste de parametros parameatheuristicas MSS y MSS-GP

obteniéndose los siguientes valores:

Un tamafio de 100 para el conjutd0 parakefSet,, 50 para&RefSet, y 50 para el archivo
externo. Una probabilidad de combinacion de 100%iame el método de Combinacion
Uniforme. En el caso de MSS se ejecutan intercaladée los método de combinacién
Uniforme y SBX (en donde SBX se ejecuta cada citecaciones). Para el método de mejora
se aplica la estrategia (1+1) EA con un porcerdajgrobabilidad de 1%. Con el fin de
comparacion con los algoritmos del estado del setatilizan 700 mil evaluaciones de la
funcion objetivo como condicién de terminacion [KebA. et. al, 2008]. Para cada

experimento se realizaron 30 ejecuciones con cadae las metaheuristica evaluadas.
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4.5.3.1 MSS y A-NSGA-III utilizando las instancias estandar de l&amilia DTLZ

En este experimento se realiza una evaluacion aativedel desempefio de MSS basico y
la metaheuristica ANSGA-IIl [Jain H. y Deb K., 2013] asi como la oBctez de sus
resultados. En el MSS bésico los métodos General#dP y Reinicializacion deP no
incluyen el MPDF ni el manejo de &; en la Generacion de se obtienen las soluciones
aleatoriamente verificando Unicamente que seaiblesty no repetidas, mientras gRese
reinicializa con las soluciones &afSet,, las soluciones contenidas en el archivo externo y
en caso de quB no esté aun completo incorpora soluciones gengr@datoriamente hasta

completarlo.

Para este experimentos se utilizan los problemedsr DTLZ1, DTLZ2, DTLZ3 y
DTLZ7 pertenecientes a la familia DTLZ, con tresjetlbos en todos los casos. A

continuacién se describen los problemas evaluados.

DTLZ1

Es un problema de prueba simple que tighebjetivos y cuenta con un frente 6ptimo de
Pareto verdadero. Este es un problema de minindizagie se define mediante las siguientes

funciones [Coello C. et. al, 2007]:
Minimizar:
1
fikx) = > X1X7 - Xp—1(1+ gQea)),

f2(%) = 5205 . (1 = x-1) (1 + g (i),

DTLZ1 I

fu-1(0) = 3x1(1 = x2) (1 + g (),

fu @) =51 = x)(1+ gGa)),
Sujeto a: 0<x;<1,Vvi=12,3,...,n Fig. 4.7DTLZ1
Endonde: g(xy) = 100[|xM| + Yxexy, (Xi — 0.5)% — cos(20m(x; — 0.5))]
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Las soluciones Pareto 6ptimas correspondejp & 0 y a los valores de la funcion objetivo
sobre el hiperplano line@¥_, = 0.5. El nimero de variables esta dadopes M + k — 1,
en dondéc = 5 como se sugiere en [Coello C. et. al, 2007].

DTLZ2

Este problema de prueba [Coello C. et. al, 200$isbe en minimizar:

DTLZ2 I

Minimizar:
fi@) = (1 + g(x)) cos (2,
£,(0) = (1+ ga)) cos (x,
£,00 = (1+ glaw)) cos (x1 g) cos (x2 g) ... sin (xM_2 E),

fu—1(x) = (1 + g(xM)) cos (xl g) sin (xz g),
fu @ = (1+ gCa) sin (1, 3),
Sujeto a: 0<x;<1,Vvi=12,3,...,n

Endonde:  g(xy) = Xyex, (i — 0.5)

Las soluciones Pareto 6ptimas correspondgn-a0.5 para todos las x; € x), y los valores

de la funcién objetivo deben satisfad®f_,(f;)? = 1, el nimero de variables esta dada por

n=M+ k-1, en dondé& = 10 como se sugiere en [Coello C. et. al, 2007].
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DTLZ3

Este problema es muy similar al DTLZ2, la diferan@dica en la funciég(x,,) [Coello C.
et. al, 2007]:

Minimizar:

fu-1(x) = (1 + .g(xM)) cos (x1 g) sin (xz g);

fu @) = (1+ gCe)) sin (. 3),
Sujeto a: 0<x;<1,Vvi=123,...,n

En donde: g(xy) = 100[|xM| + Yxexy (X — 0.5)% — cos(20m (x; — 0.5))]

Este problema cuenta c6Bk — 1) frentes de Pareto optimos locales y un frenteatet®
Optimo global, todos los frentes 6ptimos localaszaralelos al frente 6ptimo global, dandose
el 6ptimo global cuandg* = 0, siendox,, = (0.5,0.5, ...,0.5)7, el siguiente éptimo local
se obtiene parg® = 1. El numero de variables esta dada pot M + k — 1, para este

experimento se tomo el valor de= 10 que se sugiere en [Coello C. et. al, 2007].
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DTLZ7

Posee un frente de Pareto verdadero desconectaddC. et. al, 2007]:

Minimizar:
fl(x) = X1,
£(0) = x,, .

fu-1(%) = xp_1,
fux) = (1 + g(xM)) h(fis f2r s fu-1, (X))

Sujeto a: 0<x;<1,Vi=123, ..,n Fig. 4.10DTLZ7

Endonde: g(xy) =1+ iniexM X,

[xml

fi

M-1
h(fy, for s fu-1,9) = M — z (

i=1
Este problema tien@M — 1 regiones Pareto Optimas desconectadas en el esgaci
busqueda. La funcidg requierek = |x,,| variables de decision, el nimero total de vaesbl
requerido es dea = M + k — 1. Este experimento se realizé cbn= 20. Las soluciones

Pareto 6ptimas correspondem,a= 0 [Coello C. et. al, 2007].

4.5.3.2 MSS-GP y ANSGA-III utilizando las instancias del problema

Seleccion de Cartera de Proyectos

En este experimento las metaheuristicas MSS-GP-NSGA-IIl son evaluadas bajo las

condiciones descritas en la seccion 4.5.3 utilinalad instancias 03p100_1, 09p100_ 1y
016p500_1 de tres, nueve y 16 objetivos respecensandel problema de Seleccién de
Cartera de Proyectos. En este experimento se tonearouenta restricciones de area, region,
presupuesto total, umbrales de indiferencia y Ve&s. instancias de tres y nueve objetivos

contienen 100 proyectos cada una y la de 16 obg800.
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4.5.3.3 MSS y MSS-GP utilizando las instancias Idqeroblema de Seleccion

de Cartera de Proyectos

Este experimento se llevo a cabo con la intenogoomprobar que el algoritmo MSS mejoro
con los cambios realizados que lo llevaron a cditgeren MSS-GP, ademas muestra que tan
bueno es con respecto a su antecesor a travésadmuonparacion entre resultados mediante
el indicador de desempefio de dominancia. Parasesidtilizaron las tres instancias del
problema Seleccion de Cartera de Proyectos utdzat el experimento descrito en 4.5.3.2,
es decir, 03p100_1, 09p100_1 y 016p500_1 de tueseny 16 objetivos respectivamente. En
este experimento también se consideraron lasa@sines de area, region, presupuesto total,

umbrales de indiferencia y veto.

Los parametros iniciales son los descritos en 4&ra las dos metaheuristicas con una

excepcion, MSS Unicamente utiliza la combinacioifdyme.

45.3.4 MSS-GP y NO-ACO utilizando las instanciadel problema de
Seleccion de Cartera de Proyectos

En este experimento se compararon las soluciosakastes de las metaheuristicas MSS-GP
y NO-ACO, se llevé acabo un ajuste manual de argtwsepara que estuvieran en igualdad

de condiciones.

Se comparo la calidad de las soluciones obtenigldd25-GP con las de NO-ACO debido
a que esta ultima es la metaheuristica que prapayda mejor calidad en los resultados de

todo el estado del arte (capitulo 3).

La comparacion se llevo acabo utilizando el indicade desempefio de Dominancia. Se
utilizaron tres instancias del problema SelecciérCdrtera de Proyectos usadas en 4.5.3.2:
03p100_1, 09p100 1 y 016p500_1 de tres, nueve gbjdivos respectivamente. En este
experimento también se consideraron las restriesiale area, region, presupuesto total,

umbrales de indiferencia y veto.

75



Capitulo 4 Metaheuristicas multiobjetivo

4.5.4 Resultados y conclusiones

En este apartado se describen los resultados yuswmes generados a partir de los

experimentos evaluados en las secciones 4.5.5.8,2.4.5.3.3y 4.5.3.4.

Las Tablas 4.7, 4.8, 4.9 y 4.10 muestran los r@do#t de un experimento para evaluar el
desempefio y la correctez de los algoritmos MSS-NBGA-IIl. Este experimento que
consistio en llevar a cabo 30 ejecuciones por oataheuristica para cada problema descrito
en el apartado 4.5.3. Del conjunto de solucionésnattas durante el total de ejecuciones de
cada una de las metaheuristicas para un probleraplisa un proceso de eliminacion de
soluciones repetidas. Finalmente, se aplican lasaag de desemperfio descritas en la seccion

2.9 al conjunto resultante del proceso de elimiraci

Cada una de las tablas de resultados pertenecepsoblema de la seccion 4.5.3.1 en
particular. Las tablas de resultados poseen ttamoas, la primera indica la métrica a la que
hacen referencia los nUmeros que la acompanameisiaa fila, la segunda columna muestra
el resultado obtenido en la métrica que indicalarana uno en el frente 0 dé-NSGA-III
y la tercer columna contiene el resultado del iadiar que corresponde a cada fila (mostrado

en la primer columna) con respecto al frente 0 &SM

Las tablas tienen sombreadas las celdas que nuestreejor desempefio para cada par de
resultados.

Tabla 4.7. Comparacion de métricas sobre resultados en blgma DTLZ1 con ANSGA-IIl y MSS.

Métrica AZ-NSGA-III MSS
Dominancia 0% (0 de 3150) 80% (2103 de 2623)
Distancia generacional 0.2705128345631 0.1648935527606
Spread 0.9976879123899 3.0564906833993
Hipervolumen 0.4097273349662 0.0695275303113
Distancia generacional invertida 0.237909402498 8.9070012705E-4
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Tabla 4.8 Comparacion de métricas sobre resultados en blggna DTLZ2 con ANSGA-IIl y MSS.

Métrica A2-NSGA-III MSS
Dominancia 0% (0 de 3150) 84% (2210 de 2625)
Distancia generacional 0.06998420681142 0.03075450271519
Spread 0.99444149185369 1.10403633584492
Hipervolumen 0.81635150386477 0.03670762667634
Distancia generacional invertida| 0.02386227314963 0.00156481831104

Tabla 4.9 Comparacion de métricas sobre resultados en klggna DTLZ3 con ANSGA-IIl y MSS.

Métrica A2-NSGA-III MSS
Dominancia 0% (0 de 3150) 67% (1699 de 2503)
Distancia generacional 0.09094320654874 0.10477220005374
Spread 0.89853334577895 1.162603035902688
Hipervolumen 0.27489234901311 0.00382498322743
Distancia generacional invertida 0.06263774619678 0.00361415478152

Tabla 4.10 Comparacion de métricas sobre resultados en klggna DTLZ7 con ANSGA-IIl y MSS.

Métrica A2-NSGA-III MSS
Dominancia 0% (0 de 3150) 7% (199 de 2576)
Distancia generacional 0.09797319187045 0.010386468176148
Spread 0.99923829970796 1.375567803450116
Hipervolumen 0.94529488839585 0.146080522432978
Distancia generacional invertida| 0.12991813492293 0.007370628928402

Conclusién.En esta evaluacion hemos se present6 una variangendetaheuristica MSS,

gue tiene como particularidad la combinacion de ekisategias de mejora para lograr un

mejor balance entre calidad y diversidad del fréndbtenido es aplicada a varios problemas

pertenecientes a la familia DTLZ, se pudo demosiraravés de la evaluacion de cinco

diferentes métricas que el algoritmo MSS muestremnejor desempefio comparandolo con el

de la metaheuristica?ANSGA-III.
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Como se observa en las tablas 4.7 — 4.10, la datiddas soluciones de MSS es superior a
las de A-NSGA-IIl, tal como lo muestra la métrica de donmioia en cada tabla. LaGD y la
IGD indican que las soluciones compromiso devu@tasMSS son bastante mas cercanas al
frente 6ptimo de Pareto. El hipervolumen se muesjtalibrado ya que cada metaheuristica
supero a la otra en dos problemas. La técnica 8giea@&mbargo, muestra qué-NSGA-III

es mejor que MSS en lo que se refiere a una migibdicion de las soluciones.

A continuacién se presentan las tablas comparatdgatantes del experimento para evaluar
el desempefio de las metaheuristicas MSS-GP-NSGA-IIl sobre las instancias del
problema de Seleccion de Cartera de ProyectoseBtra@&valuacion se utilizé el indicador de
desempefio de dominancia descrito en el apartadpa® el problema detallado en el
apartado 4.5.3.2, las soluciones comparadas fi@r@sultado de 30 corridas y un filtrado
final para eliminar las soluciones repetidas:

Tabla 4.11 Comparacién mediante el indicador de desempefio de
Dominancia sobre las soluciones devueltas porltazitmos A-NSGA-
lIl'y MSS-GP para las instancias del problema dec®#&n de Cartera de

Proyectos.
No. Objetivos A2-NSGA-III
3 14% (469 de 3146) 19% (422 de 2149)
9 10% (459 de 4455) 81% (1863 de 2275)
16 0% (0 de 4080) 58% (1393 de 2370)

Conclusion. Se utilizé una variante del MSS-GP en la que gednjo el MPDF y uné,
para guiar la busqueda hacia soluciones acorde ariterios del DM. Al comparar los
resultados de este algoritmo con los obtenidos?EIGA-III se llega a la conclusiéon que
MSS-GP supera en calidad a los resultados de lasi@oes de ANSGA-IIl para las
instancias de tres, nueve y 16 objetivos utilizatiElscomo se puede observar en la Tabla
4.11.

Para el tercer experimento se implementd un carobio el cdédigo de MSS para que
estuviera en igualdad de condiciones con MSS-GRtilsgaron las instancias del problema
de Seleccién de Cartera de Proyectos y se implémanMPDF al final de la uUltima

generacién en cada una de las 30 corridas. Lokades después de comparar las 30 corridas
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después de aplicar un filtro de no repeticidon dacsanes (a través de un codigo también
desarrollado en Java) para cada una de las instaseipresentan en la tabla 4.12:

Tabla 4. 1ZComparacién MSS vs MSS-GP

_ 76% (38 de 50) 68% (50 de 73)
BEE 95% (43 de 45) 98% (72 de 73)
| 16 | 0% (0 de 58) 78% (136 de 174)

Conclusiones.Como se muestra en la tabla 4.12, con la instaskeidres objetivos el
algoritmo MSS muestra un mejor desempeiio que eratmspor MSS-GP, esto es debido a
gue la cantidad de iteraciones efectuadas poraégbeitmo es directamente proporcional al
numero de objetivos de la instancia utilizada, esrda mayor nimero de objetivos mayor
namero de iteraciones, debido a que la guia pdengrcias implementada por MSS-GP se
ejecuta dos veces por iteracion, entonces a meaimoenm de iteraciones existe un menor
impacto de esta estrategia, es por esto que cmstEncia de nueve objetivos ya produce
mejores resultados que MSS y con la instancia dsbjHEivos también lo supera a MSS pero
con una diferencia de resultados mas amplia.

Finalmente la experimentacion efectuada en 4.51®4tré después de comparar las 30

corridas después de aplicar el filtro de no rep®ticle soluciones para cada una de las
instancias se presentan en la tabla 4.13:

Tabla 4.13Comparacion MSS-GP vs NO-ACO

#Obj MSS-GP NO-ACO

76% (61 de 80) 100% (33 de 33)
100% (45 de 45) 100% (9 de 9)
100% (174 de 174) -% (0 de 0)
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Conclusiones.En la tabla 4.13, con la instancia de tres objstigbalgoritmo NO-ACO
muestra un mejor desempefio que el mostrado por &FSSaunque también se puede
observar como en la cantidad de soluciones findi®S-GP duplica a la del NO-ACO, la
diferencia se debe a que NO-ACO en la mayoriagledaidas llegd a las mismas soluciones
finales, por tanto, de 30 corridas solo fueron atrealas 33 soluciones distintas, a diferencia
de las 80 obtenidas con MSS-GP. Para la instarciauéve objetivos los porcentajes de
soluciones no dominadas fueron iguales, sin emHardderencia del nimero de soluciones
es aun mas grande, mientras que la cantidad dei@uds presentadas por MSS-GP aumento,
las de NO-ACO disminuyeron debido a que hubo uremento en las repeticiones, d 30
corridas solo nueve soluciones distintas fuerommetnadas. Finalmente para la instancia de
16 objetivos NO-ACO presenté un problema de condigidn I6gica debido a que después de
cinco dias de ejecucidon no mostré errores pero dampudo finalizar alguna de las 12
ejecuciones que se realizaron en paralelo, meqgtra MSS-GP proporcion6 174 soluciones
distintas con el mismo nivel de calidad. Por tas¢oconcluye que a mayor niamero de
objetivos el algoritmo MSS-GP muestra un mejor dgsefio que NO-ACO.
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CAPITULO 5

Analisis de resultados y conclusiones

En el presente capitulo se presentan las aporescgeneradas por la presente investigacion,
ademas de los trabajos futuros que se sugiereaepkira alcanzar mejores soluciones sobre

el problema de Seleccion de Cartera de Proyectos.

5.1 Conclusiones

Este trabajo de investigacion presenta el desarro#itodico de dos metaheuristicas para
muchos objetivos que brindan solucion al problem&dleccion de Cartera de Proyectos,
también muestra una interesante propuesta de waddn de uno de ellos, dicha propuesta
superdé ampliamente a todas las metaheuristicaadasten el capitulo 4, asi como a

metaheuristicas del estado del arte.

Las metaheuristicas requieren de pruebas empgimsnuestren el comportamiento y la
calidad de las respuestas obtenidas. En este drabkagvaluaron las metaheuristicas A
NSGA-IIl y MSS, inicialmente se observo el proceobusqueda que estuvo acorde a lo
planteado en el disefio de la heuristica, mostrgndael algoritmo planteado cumplia con lo
propuesto. Seguidamente se probd su funcionamigoitoe problemas estandares de la
familia DTLZ con lo que se determiné la correctezsds resultados. Una vez seguros de que
los resultados eran factibles y correctos se pidc@@domparar las metaheuristicas con las
mas destacadas dentro del estado del arte, losadkssimostraron que tant-NSGA-III
como MSS tienen un desempefio similar, de los eetngt obtenidos se puede destacar la
buena dispersion en los resultados obtenidos éMSGA-IIl ademas de su calidad, por otro

lado MSS muestra una dispersion no tan uniforme lpezalidad de sus resultados y velocidad
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de ejecucion son destacables. La calidad de ambt#heuristicas fue evaluada utilizando
algunos problemas estandar pertenecientes a lag®iLZ mediante las métricas de calidad
Spread, Hipervolumen, Distancia Generacional, D@gaGeneracional Invertida, asi como

el indicador de calidad de Dominancia, los resolagk resumen en la tabla 5.1.

Tabla 5.1 Comparacién de calidad entré&NSGA-IIl y MSS

Algoritmo A2-NSGA-III MSS
Hipervolumen 0.41 0.07
Spread 0.99 3.05
DTLZ 1 | Distancia Generacional 0.27 0.16
Distancia Generacional Invertidd 0.24 8.9e-4
Dominancia 0% 80%
Hipervolumen 0.82 0.04
Spread 0.99 1.1
DTLZ 2 | Distancia Generacional 0.07 0.03
Distancia Generacional Invertidd 0.02 0.001
Dominancia 0% 84%
Hipervolumen 0.27 0.003
Spread 0.9 1.16
DTLZ 3 | Distancia Generacional 0.09 0.104
Distancia Generacional Invertidd 0.06 0.003
Dominancia 0% 67%
Hipervolumen 0.95 0.15
Spread 0.99 1.37
DTLZ 7 | Distancia Generacional 0.98 0.01
Distancia Generacional Invertidd 0.13 0.007
Dominancia 0% 7%

Como se observa, los resultados de las métricassquenfocan en la dispersion y
uniformidad de las soluciones sobre el espacioldgureda son dominados pot-RSGA-
[ll, mientras que en las métricas que se enfocda ealidad de las soluciones por el contrario

destacan a la metaheuristica MSS.

Se experimento con la incorporacion de preferereclas dos metaheuristicas propuestas en
este trabajo y se concluyd que incorporan una mejda calidad de las soluciones, al mismo
tiempo restan dispersion en las mismas.

Uno de los puntos mas destacables en este trablagjineorporacion de una nueva estrategia
apoyada en el uso del modelo de preferencias difesta estrategia utiliza la caracteristica

del modelo de preferencias para enfocar la buscheda la regidén de interés del DM, lo cual
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permite una exploracion dirigida hacia una regggiucida del espacio de busqueda teniendo
por consecuencia un incremento en la calidad dedlagiones. Debido a que MSS mostré
una mejor calidad en las soluciones qeNSGA-III y estuvo al nivel de calidad de las
mejores metaheuristicas en el estado del arteedid incorporar esta nueva estrategia con
la intencion de aprovechar el buen desempefio Efadale las soluciones, buscando un nuevo
algoritmo que sobresaliera en ese aspecto sobesteldel estado del arte, a este algoritmo
se le llam6é MSS-GP y los resultados muestran qu&-lB supera en dominancia a los
algoritmos ACO, NSGA-II, NSGA-IIl, A-NSGA-III, ANSGA-IIl y el mismo MSS con los

gue se comparo.

Finalmente se puede concluir que los objetivos tpdos en la seccion 1.3 fueron
cumplidos satisfactoriamente: se disefiaron e imgheanon las metaheuristicas MSS % A
NSGA-III para dar solucion al problema de SelecdérCartera de Proyectos; se realizé un
estudio experimental con el fin de ajustar los p&@téos de ambas metaheuristicas; se llevo a
cabo un estudio apoyado en métricas e indicadaegedemperio sobre las soluciones de
ambas metaheuristicas para comparar su calidadreysiiad, concluyendo que ambas
metaheuristicas proporcionan soluciones compeditbea las metaheuristicas del estado del
arte, ademas se determind que la estrategia desidiad de A-NSGA-IIl tiene un mejor
desempefio que el de la estrategia de diversidddSf& sin embargo MSS proporciona

soluciones con una mayor calidad.

Ademéas como un extra se cred una estrategia qaeagoiyandose en preferencias difusas
que se implementé dentro de MSS dando como resukhdVISS-GP que superod las
expectativas al proporcionar mejor calidad en sasltados que todas las metaheuristicas del

estado del arte con las que se comparo.
5.2 Trabajos futuros

Una vez estipulada la variante de MSS (MSS-GP)stgbtecido su debido algoritmo, el
principal trabajo futuro es la incorporacion de wagante similar basada en preferencias a

otras metaheuristicas, debido al buen desempefivatio®n esta investigacion.
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