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Resumen

La mayoria de los problemas del mundo real son complejos (pertenecen a la clase NP-Duro) y
requieren la optimizacion simultanea de miltiples funciones objetivo que pueden estar en conflicto
entre si. El entorno de estos problemas generalmente involucra informacién imprecisa derivada de
mediciones inexactas o de la variabilidad en juicios y creencias de los tomadores de decisiones, lo
que puede conducir a soluciones insatisfactorias. El conocimiento imperfecto puede estar presente en
funciones objetivo, restricciones o preferencias de los tomadores de decisiones.

En este trabajo se aborda el problema de incorporaciéon de preferencias en optimizacion multiobje-
tivo continua bajo condiciones de incertidumbre. Se propone un método para incorporar preferencias
en algoritmos evolutivos multiobjetivo (MOEAs). El método propuesto utiliza clasificacion ordinal
multicriterio basada en outranking para guiar la biisqueda hacia la regiéon de interés del tomador de
decisiones, que es la zona mas acorde con sus preferencias. Los parametros del modelo de preferencias
outranking incorporan un mecanismo capaz de afrontar la incertidumbre con ntimeros de intervalos;
permitiendo que las preferencias sean expresadas con imprecision.

De manera general, el método de incorporacion de preferencias segmenta a un grupo de individuos
en categorias ordenadas por nivel de satisfaccion para incrementar la capacidad de un MOEA de
discriminar entre buenas y malas soluciones. El proceso de ordenamiento de soluciones de cada tipo
de MOEA requiere un tratamiento especifico para acoplar el clasificador. Hasta nuestro conocimiento,
este es el primer trabajo que integra el clasificador ordinal multicriterio INTERCLASS-NC en un
MOEA.

Considerando tres tipos de MOEAS, se construyeron los siguientes algoritmos que integran pref-
erencias con el método propuesto: NSGA-III-P (algoritmo genético de ordenamiento de frentes no-
dominado III con preferencias), iMOACORg-P (algoritmo de optimizacion de colonias de hormigas
multiobjetivo basado en el indicador R2 para espacios de busqueda continuos con preferencias),
MOGWO-P y MOGWO-O (optimizadores de lobo gris multiobjetivo con preferencias).

Los experimentos contrastaron los algoritmos propuestos contra sus versiones que no consideran
preferencias; los algoritmos resolvieron instancias de tres, cinco y diez objetivos de la familia de
problemas DTLZ. En todos los casos, los resultados obtenidos mostraron una mejor aproximacion a
la regién de interés para un tomador de decisiones cuando se consideran sus preferencias. Ademas,
se compard la efectividad de los algoritmos propuestos que integran preferencias contra un algoritmo
del estado del arte basado en MOEA /D y guiado por preferencias, para la familia de problemas
DTLZ con tres, cinco y diez objetivos. Las variantes de NSGA-III-P y MOGWO-P mostraros los
mejores resultados en los indicadores de desempeno evaluados, encontrando més soluciones altamente
satisfactorias para el tomador de decisiones.



Summary

Most real-world problems are complex (belonging to the NP-Hard class) and require the simultaneous
optimization of multiple objective functions that may conflict with each other. The environment
of these problems usually involves imprecise knowledge derived from inaccurate measurements or
variability in judgments and beliefs of decision-makers, which may lead to unsatisfactory solutions.
Imperfect knowledge may be present in objective functions, constraints, or preferences of decision-
makers.

This work deals with the problem of preference incorporation in continuous multi-objective op-
timization under uncertainty conditions. Is proposed a method for incorporating preferences in
multi-objective evolutionary algorithms (MOEAs). The proposed method uses outranking-based
multi-criteria ordinal ranking to guide the search towards the decision maker’s region of interest,
which is the area most in line with his preferences. The parameters of the outranking preference
model incorporate a mechanism capable of dealing with uncertainty with interval numbers; allowing
preferences to be expressed with imprecision.

In general, the preference incorporation method segments a group of individuals into satisfaction-
ordered categories to increase the ability of an MOEA to discriminate between good and bad solutions.
For each MOEA type, the ranking process of solutions requires specific treatment to couple the
classifier. To the best of our knowledge, this is the first work that integrates the INTERCLASS-NC
multi-criteria ordinal classifier into an MOEA.

Considering three types of MOEAs, the following algorithms that integrate preferences with
the proposed method were constructed: NSGA-III-P (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm
IIT with Preferences), iMOACOg-P (Indicator-Based Many-Objective Ant Colony Optimizer for
Continuous Search Spaces with Preferences), MOGWO-P and MOGWO-O (Multi-Objective Grey
Wolf Optimizers with preferences).

The experiments contrasted the proposed algorithms against their versions that do not consider
preferences; the algorithms solved three, five, and ten-objective instances of the DTLZ family of
problems. In all cases, the results obtained showed a better approximation to the region of interest
for a decision-maker when his preferences are considered. Furthermore, the performance of the
proposed algorithms integrating preferences was compared against a state-of-the-art MOEA /D-based,
preference-driven algorithm for the DTLZ family of problems with three, five, and ten objectives.
The NSGA-III-P and MOGWO-P variants showed the best results in the evaluated performance
indicators, finding more highly satisfactory solutions for the decision-maker.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

Los problemas de optimizacién multiobjetivo (MOP, por sus siglas en inglés Multi-objective Optimiza-
tion Problem) se encuentran inmersos en diversas areas del saber humano. Los MOPs se caracterizan
por tener multiples funciones objetivos que pudieran estar en conflicto entre si (Deb, 2001).

Para resolver 6ptimamente un MOP se busca encontrar un conjunto de soluciones 6ptimas lla-
madas cominmente soluciones 6ptimas de Pareto, las cuales son soluciones que se caracterizan por
estar bien distribuidas y son no dominadas. Una alternativa para resolver MOPs es emplear alguna
metaheuristica como un algoritmo evolutivo multiobjetivo (MOEAs, por sus siglas en inglés Multi-
Objective Fvolutionary Algorithms). Estos pueden proveer una aproximacion del conjunto éptimo de
Pareto.

El enfoque anterior resuelve parcialmente el problema, dado que el conjunto de soluciones obtenido
puede ser muy grande, ahora el tomador de decisiones (DM, por sus siglas en inglés Decision-Maker)
tendra que escoger la mejor solucién compromiso - la cual satisface sus preferencias - del conjunto
de soluciones.

MOEAs enfrentan varios problemas cuando trabajan con muchos objetivos como el crecimiento
exponencial en el nimero de soluciones no dominadas, soluciones dificiles de dominar, entre otras
(Bechikh et al., 2017; Ikeda et al., 2001; Lopez Jaimes y Coello Coello, 2015; Sudeng y Wat-
tanapongsakorn, 2014). Adicionalmente el proceso de decisién se vuelve aun maés dificil cuando
el nimero de objetivos crece ya que el DM tendra que manifestar sus preferencias por cada objetivo,
dado que la carga cognitiva humana es limitada (Bechikh et al., 2015).

Una manera de reducir el esfuerzo cognitivo del DM es considerando sus preferencias para guiar
al MOEA hacia la region de interés (Rol, por sus siglas en inglés Region of Interest). Sin embargo,
la incorporacion de las preferencias del DM requiere considerar aspectos no triviales como definir la
representacion de las preferencias del DM, determinar la Rol y la relevancia de una solucién (Goulart
y Campelo, 2016).

Aunado a lo anterior, en muchas situaciones del mundo real, el entorno del MOP implica in-
formacion imprecisa derivada de mediciones inexactas o de la variabilidad en los juicios y creencias
del DM. No considerar estas imprecisiones puede conducir a soluciones insatisfactorias y, en conse-
cuencia, una mala eleccién entre las alternativas existentes debido al conocimiento imperfecto del
problema (Balderas Jaramillo, 2018).

Puede haber informacion imperfecta en diferentes componentes del MOP, por ejemplo en funciones
objetivo, en restricciones o en las preferencias de quien toma las decisiones. Obtener los pardmetros
del modelo preferencial es una tarea dificil que aumenta con el niimero de objetivos, y solo posible
cuando se permite el manejo de la imprecision (Balderas et al., 2019).

El enfoque mas simple para manejar informaciéon imperfecta es estimar el valor medio de esa
informacion para resolver el problema como determinista (Talbi, 2009). Los numeros de intervalos
son un enfoque natural, simple y eficaz para expresar conocimiento imperfecto. El presente proyecto
incorpora el analisis de intervalos para expresar los parametros de un modelo preferencial.

En este trabajo se propone un nuevo método para incorporar preferencias a MOEAs. Este método
consiste en incorporar clasificaciéon ordinal multicriterio al proceso de ordenamiento de soluciones de
un MOEA y dar prioridad a las clases preferentes. Se seleccionaron tres MOEAs del estado del arte
para agregar preferencias con el método propuesto. El primero es el algoritmo NSGA-III, el cual
puede lidiar con muchos objetivos y se basa en técnicas de ordenamiento de frentes no dominados.



También se seleccionaron dos algoritmos de inteligencia de enjambres uno de ellos es el algoritmo
Multi-Objective Grey Wolf Optimizer (MOGWO) (Mirjalili et al., 2016). Esta metaheuristica esta
basada en el comportamiento jerarquico y de caza de los lobos grises. Por otra parte, Indicator-based
Multi-Objective Ant Colony Optimizer for Continuous SearchSpaces (iMOACOg) (Falcon-Cardona
y Coello Coello, 2017), es un algoritmo de inteligencia de enjambres desarrollado para problemas
de optimizacién con muchos objetivos (MaOP por sus siglas en inglés) que emplea un motor de
busqueda basado en ACOp y el indicador R2, este algoritmo no hace uso de ningtin mecanismo de
dominancia de Pareto.

Pocos son los estudios que han incorporado la presencia de conocimiento imperfecto. Ninguno ha
usado el INTERCLASS-nC (Fernandez et al., 2020) como clasificador en el proceso de ordenamiento
de MOEAs o usado méas de dos clases internas para guiar la bisqueda de la Rol. El método de
incorporacion de preferencias propuesto tiene estas caracteristicas de originalidad y se validé con un
conjunto de algoritmos del estado del arte.

1.1 Antecedentes

Esta investigacion forma parte de un proyecto mayor de la red tematica denominada Optimizacion y
Apoyo a la Decision (OPTISAD) que esta reconocida por el Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia
(CONACYT). La red OPTISAD esta constituida por investigadores de la Universidad Auténoma
de Sinaloa (UAS), la Universidad Auténoma de Nuevo Leon (UANL), la Universidad de Occidente
(UdeO), la Universidad Auténoma de Coahuila (UAC) y el Instituto Tecnolégico de Ciudad Madero
(ITCM).

Un grupo de investigadores de esta red se han integrado para colaborar en el desarrollo de mod-
elos, métodos y algoritmos para la soluciéon de problemas del mundo real y problemas estandar,
destacando la optimizacion de cartera de acciones, casos particulares son los proyectos sociales y los
de investigacion.

Este proyecto extiende un trabajo doctoral que aborda la incertidumbre con niimeros en intervalos
y otro trabajo doctoral que integra clasificacion multicriterio al proceso de soluciéon del problema.
La nueva propuesta se orienta en problemas de muchos objetivos en presencia de incertidumbre.

1.2 Planteamiento del problema

En este Proyecto se plantea abordar el problema de incorporacion de preferencias del DM en MOEAs.
A continuacioén, se describen algunas dificultadas que se afrontan el resolver este tipo de problemas.

En muchas situaciones el DM tiene que trabajar con informacién imprecisa e incierta, que puede
estar presente en beneficios, recursos de los proyectos, restricciones, funciones objetivas, en el modelo
preferencial del DM. La imprecision es el producto de mediciones inexactas o la vaguedad presente
en las preferencias del DM, lo que puede propiciar una mala eleccién entre las alternativas, debido
al conocimiento imperfecto del problema (Balderas Jaramillo, 2018).

La mayoria de los MOEASs incorporan las preferencias del DM en una etapa a posteriori. En otras
palabras, primero buscan el frente de Pareto completo y posteriormente se pide al DM que seleccione
la solucién mas acorde a sus preferencias. La gran cantidad de soluciones presentes en el frente de
Pareto dificulta al DM seleccionar una soluciéon que le resulte satisfactoria (Bechikh, 2013).

Con la finalidad de orientar la busqueda hacia la Rol, otras alternativas més prometedoras son
incorporar las preferencias al inicio, durante el proceso de optimizacion, o ambas. Con estos enfoques
es posible dirigir la bisqueda hacia la Rol, sin tener que explorar todo el frente de Pareto, para apoyar
al DM en la elecciéon de una solucion preferida.

La incorporacion preferencias no es una tarea trivial, y requiere considerar aspectos como los
siguientes (Branke et al., 2016; Goulart y Campelo, 2016):



1. Definir como el DM expresa sus preferencias;
2. Determinar como crear la Rol, los puntos que pertenecen a ella y como organizarlos;
3. Determinar como evaluar si una soluciéon es relevante para el DM.

De acuerdo con Balderas Jaramillo, 2018, las siguientes son las principales limitaciones de los
trabajos existentes que incorporan preferencias en MOEAs:

1. Utilizan modelos de incorporaciéon de preferencias muy simples que no permiten un manejo del
nivel de conservadurismo, por parte del DM, dentro de los parametros del modelo de preferencias
(Liesi6 et al., 2007).

2. Abordan pocas funciones objetivo.

3. El concepto de dominancia se incorpora de manera limitada en el sentido de flexibilidad y
robustez (Toppila y Salo, 2017).

Los puntos 2 y 3 aun siguen siendo un reto. Por otro lado, cuando los MOEAs se aplican a la
solucion de problemas con muchos objetivos enfrentan retos como los siguientes (Bechikh et al., 2017;
Ikeda et al., 2001; Sudeng y Wattanapongsakorn, 2014):

1. El crecimiento exponencial del niimero de soluciones no dominadas, dificultando obtener mues-
tras representativas del frente de Pareto.

2. El incremento en el ntimero de soluciones dificiles de dominar (al menos uno de sus objetivos
tiene un valor pobre y el resto son cercanos al 6ptimo).

3. Las soluciones en el espacio de variables de decision se vuelve mas distante entre mas objetivos
son agregados al problema (Lopez Jaimes y Coello Coello, 2015). En tal caso, cuando dos
soluciones distantes padres son combinadas, las soluciones descendientes también puede ser
distantes (Deb y Jain, 2014), por lo cual la eficiencia de los operadores genéticos es cuestionable.
Por ejemplo, el clasico Non-dominated Sorting Genetic Algorithm IT (NSGA-II) (Deb et al.,
2002) tiene dificultadas con los operadores de control de la diversidad. Deb y Jain, 2014
extienden el algoritmo en NSGA-III reemplazando el operador de distancia crowding con la
generacion y uso de puntos de referencia.

4. El alto costo computacional para determinar el grado de diversidad de la poblacion.

Aunque incorporar preferencias en los MOEAs es un problema desafiante, el enfoque de clasifi-
cacion outranking puede lidiar con dichos problemas y ayuda a reducir el esfuerzo cognitivo del DM
empleado para elegir una solucién final (Cruz-Reyes et al., 2017). Por lo anterior, se puede afirmar
que la incorporacion de preferencias en MOEAs es un problema retador. En esta tesis se plantea
utilizar el enfoque a priori con problemas de muchos objetivos. Este enfoque, ademas de considerar
al DM, puede reducir el espacio de buisqueda y por tanto ayudar a enfrentar algunos de los problemas
de la multiobjetividad.

Ademés, de acuerdo con la revision del estado del arte, la clasificacion outranking permite reducir
el esfuerzo cognitivo del DM, por lo que se propone utilizar este enfoque. A diferencia de Cruz-Reyes
et al., 2020, que requiere del DM soluciones representativas de dos clases, en este trabajo se propone
incorporar dos clases mas al proceso de biusqueda para establecer una diferenciacion mayor entre
soluciones, ejerciendo una presion selectiva para encontrar la Rol, pero con la misma carga cognitiva
para el DM.



1.3 Justificacion

En la mayoria de problemas del mundo real es posible encontrar conocimiento imperfecto en los
diferentes componentes del MOP a resolver, como se ha dicho este puede ser producto de diversos
factores como una medicion imperfecta, la falta de pericia relacionada al problema, o por si mismo
la capacidad de trasladar las preferencias del DM.

Si bien existen diversidad de propuestas que integran las preferencias del DM, estas no contemplan
el conocimiento imperfecto presente en los parametros del modelo y el uso de clasificacion ordinal
multicriterio es limitado. Por esta razon se considera un area de oportunidad el desarrollo de algo-
ritmos y métodos para incorporar preferencias en MOEAs basados en clasificacién, capaces trabajar
en presencia de conocimiento imperfecto.

1.4 Objetivos de la tesis

1.4.1 Objetivo general

Diseniar un método para integrar preferencias en un algoritmo multiobjetivo, mediante clasificacion
ordinal multicriterio basada en relaciones de outranking con presencia de conocimiento imperfecto.

1.4.2 Objetivos especificos

1. Analizar el tratamiento de conocimiento imperfecto con nimero en intervalos.

2. Analizar un modelo de outranking y con manejo de conocimiento imperfecto para establecer
relaciones de preferencias.

3. Disenar un método de clasificacion multicriterio basado en outranking para incorporar las
preferencias del tomador de decisiones en ambientes con conocimiento imperfecto.

4. Disenar algoritmos multiobjetivo basado en diferentes paradigma del estado del arte que incor-
poren el método de clasificaciéon propuesto.

5. Evaluar el algoritmo propuesto utilizando instancias estandar y con soporte estadistico.

1.5 Alcances y limitaciones

Los alcances y limitaciones de este trabajo son los siguientes:
1. El modelado del conocimiento imperfecto esta dado por niimeros en intervalos.
2. La incorporaciéon de preferencias se realiza en una etapa a priori.
3. Las preferencias del DM son expresadas en conjuntos de soluciones representativas.

4. El método de clasificacion multicriterio se incorpora en los algoritmos NSGA-ITI, MOGWO e
iMOACOg.

5. Se evalta el rendimiento de los algoritmos propuestos con instancias estandar DTLZ.

6. Como algoritmo de referencia se utiliza un algoritmo del estado del arte con preferencias y otro
sin preferencias.



1.6 Organizacion del documento

En el capitulo 2 se dan los conceptos teodricos en los cuales se fundamenta este trabajo de tesis;
optimizacién multiobjetivo, problemas de optimizacion, matematica de intervalos, preferencias de un
tomador de decisiones, incorporacion de preferencias, clasificacién multicriterio, algoritmos evolutivos
y algoritmos de inteligencia de enjambres.

El estado del arte se presenta en el Capitulo 3, donde se realiza un estudio de los trabajos
relacionados mas relevantes y se analizan al finalizar el capitulo en una tabla, identificando las
caracteristicas que distinguen a este trabajo de tesis en comparacion al estado del arte actual.

En los capitulos 4, 5 y 6 se presentan las propuestas de incorporacion de preferencias para los
algoritmos NSGA-III, MOGWO e iMOACOg respectivamente, asi mismo se realiza la evaluacion de
las propuestas con instancias de problemas estandar DTLZ.

Se realiza una evaluacién experimental, en el Capitulo 7, de las configuraciones seleccionadas
por cada propuesta para ser contrastada contra un algoritmo representativo del estado del arte.
Los resultados muestras que las propuestas presentadas son competitivas para las instancias de los
problemas estandar DTLZ. Dos de las propuestas presentan los mejores desempenos.

Con base en los resultados obtenidos, se presenta en el Capitulo 8 las conclusiones alcanzadas por
este trabajo de tesis, haciendo énfasis en el cumplimiento de los objetivos especificados y se brindan
futuras areas de oportunidad que se pueden desarrollar a partir de este proyecto de investigacion.



CAPITULO 2

MARCO TEORICO

2.1 Optimizacién multiobjetivo

Los métodos de optimizaciéon multiobjetivo abordan problemas que se consideran muy dificiles de
resolver en un tiempo razonable; estos problemas pertenecen a la clase NP-duro (Garey & Johnson,
1979). Muchos de estos problemas ocurren en entornos donde la participacion del tomador de de-
cisiones es relevante para su solucion. Enseguida se describen los fundamentos de optimizacion y
apoyo a la decisiéon que dan soporte a esta tesis.

Un problema de optimizaciéon multiobjetivo plantea la minimizacién o maximizacién de un con-
junto de funciones diferentes. En muchos casos, debido a la naturaleza conflictiva de los atributos
no es posible obtener una sola solucion y por consecuencia la solucion ideal de un problema multiob-
jetivo (Multi-Objetive Problem, MOP) no puede ser alcanzada debido a que no se tiene una tnica
solucién al problema.

2.1.1 Formulacién de un problema multiobjetivo

Durillo et al., 2010 define al MOP de minimizaciéon como encontrar un & = [z, Za, ..., Z,| €l cual
satisfaga las siguientes restricciones:

e m desigualdades g;(¥) > 0,i=1,2,...,m.
e pigualdades h;(¥) =0,i=1,2,...,p.

A su vez minimizar f(Z) = [f1(Z), fo(Z), ..., fu(Z)]T donde Z es el vector de las variables de decision.
El conjunto de todas las soluciones que satisfacen las restricciones al MOP conforman la regiéon
feasible {2 y cualquier solucion = € {2 es una solucion feasible (Coello et al., 2007).

2.1.2 Optimo de Pareto

A una solucion z* € 2 es optima de Pareto si Vo € 2 : Vienfi(z) = fi(z*) V Fiem | flx) >
f(z*) (Durillo et al., 2010). Dicho de otro modo, una solucion éptima de Pareto z* se define como
un conjunto de soluciones no inferiores en el espacio objetivo que define un limite méas alla del
cual ninguno de los objetivos puede mejorarse sin sacrificar al menos uno de los otros objetivos

(Alhammadi y Romagnoli, 2004).

2.1.3 Dominancia de Pareto

El concepto de dominancia de Pareto permite comparar dos soluciones x, y en el espacio de decision,
es decir comparar el vector de funciones objetivo f sin anadir informaciéon adicional, estableciendo
una relacion de orden entre ellas.

Emmerich y Deutz (2018), definen la dominancia de Pareto (<pgrero ). Dados dos vector en el

— — — —

espacio de objetivos f(x)y f(y), entonces f(x) <pareto f(y), si y solo si:
Vie{l,...m}: fi(x) < fily) & 3Fje{l,..m}: fi(x) < fiy) (2.1)
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Esto indica que si f(x) <pareto f(y),  no es peor en cada uno de los objetivos y es mejor en al
menos un objetivo que y. Para que dos soluciones x, Y sean no dominadas entre si (x £pareto Y), €S

necesario que ~ (f( ) < Pareto f( ) A f( ) =< Pareto f( ))-

2.1.4 Conjunto 6ptimo de Pareto

Son el conjunto de soluciones no dominadas entre si, definidas por:

Px,yEQ = {-CEl:E APareto Y N T 7é y} (2'2)

2.1.5 Frente de Pareto

Para un conjunto 6ptimo de Pareto P, el frente de Pareto se define como:

PF* = {z= (fi(2), ... fm(2))|x € P} (2.3)

2.2 Problemas de optimizaciéon DTLZ

Deb et al. (2005) propusieron los problemas benchmark Deb-Thiele-Laummans-Zitzler (DTLZ), son
nueve problemas multiobjetivos continuos y restringidos que se pueden escalar en cuanto a variables
de decision y namero de objetivos. Estos problemas de prueba plantean varias caracteristicas que in-
cluyen multimodalidad, sesgo, separabilidad y diferentes formas del frente de Pareto, como superficies
convexas, concavas, lineales, desconectadas y degeneradas.

En la Tablas 2.1 y 2.2 se encuentran definidos los nueve problemas pertenecientes a la suite DTLZ,
donde los problemas DTLZ8 y DTLZ9 poseen restricciones (g;).

Tabla 2.1: Definicion de problemas DTLZ1 y DTLZ2

Nombre Problema Dominio

fl()z) = (1+g)% H X;

fm:Q:M—l(X) (1+ 9 H (1 — Xnrome1)
DTLZ1 i1 [0, 1]

Fu(X) = ;<1—X1><1+g>

g =100[k + Z ; — 0.5)? — cos (207 (X; — 0.5)))]

A1) = (14) ] cos (X3

T
fsz:Mfl( 1+ g H COS sm (XM mal 2)
DTLZ2 [0,1]

fMo?) = (L+g)sin (X;3)

k
:Z . —0.5)2

Donde X son las variables de decision, n = |ff |lyk=n+M-1.




Tabla 2.2: Definicion de problemas DTLZ3 - DTLZ9

Nombre Problema Dominio
DTLZ3 wusa de base a DTLZ2 reemplazando la funciéon g por la del problema DTLZ1 [0, 1]
DTLZ4 wusa de base a DTLZ2 reemplazando a X; € X por X{* donde a > 0 0,1]
DTLZ5 wusa de base a DTLZ2 reemplazando a X, ..., X,,_1 por 12?12_{;()
DTLZ6 usa de base a DTLZ5 reemplazando a g por g = S.° | X! [0, 1]
M—1 f
fmmtr1(X) = X fur(X) = (14 9)(M = Y[ (1 +sin (37£,)))
DTLZ7 = i [0, 1]
9
=1+-)> X
1 547 ]
fm:l:M(X) ) Z Xz
Ll 72
DTLZ8 . . M 0,1]
(X)) = fu(@) +4f(X) =120, j=1,..,(M — 1)
gu(X) = 2fu(X) +, min [fi(X )+ fi(X)]=1>0
Uﬁj
S X — XOl
DTLZ9 froaX) = >, X 0,1]

i=1G—-1) 7]
g;(X) = fu(@)+ (X)) -1>0,j=1,...(M—1)
Donde X son las variables de decision, n = |X|y k=n+ M — 1.

2.3 Matematica de Intervalos

Moore (1963) propuso formalmente el analisis de intervalos, donde definié una aritmética para inter-
valos y una extension de funciones con valores en intervalo usadas en computaciéon. Un nidmero de
intervalo puede ser visto como una entidad que refleja una propiedad cuantitativa cuyo valor preciso
se desconoce, aun asi, el rango dentro el que se encuentra es conocido (Fernandez et al., 2020).

En este trabajo se representa a el conocimiento imperfecto con nimeros de intervalo, Moore
(1979) los describe como un rango, E = [E, E], donde E es el limite inferior, mientras que, E el
limite superior de un nimero de intervalo. Los elementos en negritas son ntimeros de intervalo.

Sea D = [D,D] y E = [E, E| dos ntimeros de intervalos, las operaciones aritméticas bésicas se
definen de la siguiente manera:

® Suma: o
D+E=[D+E, D+ E] (2.4)

e resta:

D-E=[D-FD-E (2.5)
e multiplicacion:

D +E = [min{DE ,DE, DE, DE}, max{DE, DE, DE, DE} | (2.6)



e division: 1 1
D/E = [D,D] x [—=,= 2.7
/E=[D.D)* (5.2 27)
Fliedner y Liesiob (2016), definen que una realizacién de un ntimero de intervalo es cualquier
namero real tal que e € [E, E]. Sea e y d dos realizaciones de E y D respectivamente, se puede
definir una relacion de orden para ntmeros de intervalo si la siguiente preposicion "e es mayor que
d" posee mayor credibilidad que, "d es mayor que e”.
Para establecer relaciones de orden Fernandez et al. (2018) proponen la funciéon de posibilidad:

1 si pgp > 1,
PE<D)={q Pgp si 0< Pgp <1, (2.8)
0si Pep<O
Donde E = [e,€] y D = [d, d] son ntimeros de intervalos y Pgp = %. La relacion de orden

entre D y E son las siguientes:
1. SiD=EyD=FE, entonces D = E. Por lo tanto P(E > D) = 0.5.
. Si E > D, entonces E > D. Por lo tanto P(E > D) = 1.

2
3. Si E < D, entonces E < D. Por lo tanto P(E > D) = 0.
4. SiD<E<D<EoD<EC<EC<D, cuando:

D
D) > 0.5. Por lo tanto, E es mayor que D, (E > D).
D) < 0.5. Por lo tanto, E es menor que D, (E < D).

2.3.1 Dominancia extendida

Fernandez et al. (2020) extienden la nocién de dominancia clasica a nimeros de intervalos, sea x # y
dos soluciones y a € [0.5, 1.0], entonces y es a — dominada por x, denotado por xD(«a)y si y solo si

se cumple que minjec{P(g;(x) > g;(y))} > a.

2.4 Preferencias de un tomador de decisiones

El DM siendo un elemento central puede ser una persona o grupo, cuyo sistema de preferencias es
determinante en la solucion de problemas que consideran varios objetivos, los cuales posiblemente se
encuentren en conflicto entre si (Fernandez et al., 2011). Las preferencias en conflicto son tipicas en
problemas del mundo real, por ejemplo, en la evaluaciéon de las carteras: el costo o el precio suele
ser uno de los criterios principales, y alguna medida de calidad suele ser otro criterio, facilmente en
conflicto con el costo.

La meta final de los MOEASs es apoyar al DM a seleccionar la solucion que este mas acorde con sus
preferencias. En algoritmos basados en preferencias, el DM puede proporcionar estas preferencias en
diferentes momentos (ver Seccion 2.5.1). Ademés, el DM puede expresar sus preferencias de distintas
maneras (ver Seccion 2.5.2). En la literatura se han propuesto diferentes métodos para incorporar
las preferencias a un MOEA de manera que la poblacion sea guiada hacia la ROI. En esta tesis se
opta por pedir al DM que proporciones sus preferencias en forma de soluciones clasificadas y que las
introduzca en la etapa inicial del MOEA. Se propone un método de incorporacién de preferencias
basado en un modelo outranking (ver Seccion 2.4.1); el método propuesto incorpora en el proceso de
ordenamiento de un MOEA el clasificador INTERCLASS-nC que emplea relaciones outranking (ver
Seccion 2.6).



2.4.1 Modelo de preferencias outranking con incertidumbre de Fernandez

Fernandez et al. (2018) presentaron un enfoque capaz de manejar con diferentes fuentes de imprecision
que pudiera tener los parametros de un modelo preferencial basado en relaciones de outranking y de
valores en los objetivos desconocidos o pocos precisos.

Dado un conjunto A de acciones potenciales, cada x € A es evaluada en una familia de N objetivos
coherentes GG, que, sin pérdida de generalidad aumente con la preferencia. Asumiendo que G; C
G es el conjunto de objetivos cuyo conocimiento imperfecto puede ser modelado usando umbrales
de discriminaciéon y dado Gy C G es el conjunto de objetivos, los cuales pueden ser modelados
usando nimeros de intervalos; para cada g; € G es un nimero de intervalo en la forma g;(v) =
lg; (), 9 (2)]-

Se requieren la asignaciéon apropiada de los siguientes pardmetros para satisfacer las preferencias
del DM:

e Pesos, w; = [w; , w]] del objetivo g;.

e Umbral de veto, v; = [v;,v]] del objetivo g;.

J77)

e Umbral de mayoria XA = [A~, A*] del objetivo g;.

Donde j =1,..., N. El DM también asigna los valores para el umbral de preferencias p;(—) y el
umbral de indiferencia g;(—); p;(—) > ¢;(—) > 0.

En el enfoque clésico de outranking, se estima un indice de credibilidad n(z,y) € [0, 1] entre el
par de soluciones de la afirmacion "z es al menos tan buena como y", xSy. El indice de credibilidad
marginal de z pueda ser al menos tan buena como la solucién y en el objetivo j — esimo, a(x,y)
depende de la fuera del argumento provisto por tal criterio que "x outranks y en este objetivo". Si
g; € G1 entonces o;(x,y) se define como:

0sig; € C(yPx),
aj(w,y) =  LELUIRD) i g; € C(yQu), (2.9)
1sig; € C(xSy)

Donde la coalicién de discordancia es definida como C(yPx) = {g; € G1 : g;(y) —gj(x) > p;(—)}

ClyQr) = {g; € G1: g;(y) —pi(—) < g;(2) < ¢;(y) —g; (=)} y ClaSy) = {g; € G1: g;(x) —g;(y) =
—q;(—)}. De otro modo si g; € G entonces «;(x,y) se define como:

aj(z,y) =plg;(x) = g;(y)) (2.10)

Considerando el umbral v, el conjunto de todos los objetivos dado que «;(x,y) > v es cierto, es
llamado y—posible coaliciéon de concordancia y se denota como C(xS,y). Por el contrario todos los
objetivos en G/C(xS,y) componen la y—posible coalicién de discordancia, la cual se denota como
D(zS,y).

Para asegurar que algunas de las realizaciones de los pesos asociados a los objetivos para los
cuales Zjvzl w; = [1,1] es cierta, establece las siguientes restricciones (Fernandez et al., 2018):

(2.11)

N

>
E w3 1
=1

El indice de concordancia de xSy, c¢(x,y) = [¢™ (z,y),c" (z,y)] es definida como:



zy)= Y wy (2.12)

g;€C(xSyy)
Si
w; + Z w, <1l,y
9;€C(xSyy) ) g;€D(xSyy) N (213)
w; + Z w; >1
9;€C(xSyy) g;€D(zSyy)

En otro caso, ¢(x,y) se define como:

- Y wf (2.14)

gj€D(xS~y)

Similar para:

Fry) = Y, w (2.15)

g;€C(2Syy)

Si

+ —_
wi+ Y wy <ly

9;€C(xSyy) 9;€D(xSy)

X X (2.16)
wi+ o Y, wf>l
9;€C(zSyy) g;€D(xSyy)
En otro caso, ¢t (z,y) es:
- > wy (2.17)
g;€D(xSy)

Es necesario considerar el argumento en contra de la relaciéon de outranking a través del indice de
credibilidad del enunciado "el 7 —esimo objetivo veta la afirmacion x outranks 3", el cual es denotado
como d;(z,y). Para cada ¢g; € Ga:

dj(z,y) = p(g;(y) > g;(x) + v;) (2.18)

Donde v; es un ntimero en intervalo que representa el poder de veto del objetivo g;.

Sea I" el conjunto {¢;(z,y) € R : p(g;(z) > g;(v)) = oj(x,y),7 = 1,...,N}. Para caday € I,
Fernandez et al. (2018) establecen que x outranks y con el indice de credibilidad 7, y la fuerza
mayoritaria A > [0.5,0.5], si y solo si:

1y = man{y, p(c(z,y) < A), (1 — mazyepes,yd;i(@, y))} (2.19)
Cada y es el grado de credibilidad de la conjuncién entre:
e la y—posible coalicién de concordancia es los suficientemente fuerte y
e la yv—posible coaliciéon de discordancia no ejerce veto.

En Fernandez et al. (2018), 1 es interpretado como el indice de credibilidad de outranking en un
namero de intervalo. En caso de que x outranking y con un indice de credibilidad n(z,y) € [0,1] =
max{n,}(y € I').

Se asume que el DM usa un umbral de credibilidad 6 > 0.5 tal que si n(z,y) > J entonces el
enunciado de que z es al menos tan buena como y es aceptado. Fernandez et al. (2020) definieron
las siguientes relaciones:



rS(0,\)y <= n(z,y) > 0 es llamada 6 — y—intervalo de outranking.

zP(6, )y < n(x,y) >0y n(y,x) < es llamada § — y—intervalo de preferencia.

xI(0,\)y <= n(z,y) > dyn(y,xz) > 0 es llamada § — y—intervalo de indiferencia.

TzR(6, )y <= n(z,y) <0y n(y,z) < es llamada § — y—intervalo de incomparabilidad.

2.5 Incorporacién de preferencias

Para facilitar la toma de decisiones, el DM debe proporcionar sus preferencias para el proceso de
optimizaciéon. Esta informacion de preferencias es utilizada para guiar la bisqueda del MOEA hacia
la Rol. La Rol es la zona de la frontera de Pareto méas acorde a las preferencias del DM, en otras
palabras, el conjunto de soluciones no dominadas de la Rol que son las preferidas por el DM (Adra
et al., 2007).

En la Figura (2.1) se muestra la Rol de un DM. Donde el enfoque, a diferencia de un MOEA
de proposito general en el cual se busca una aproximaciéon con una buena convergencia y buena
distribucién del frente 6ptimo de Pareto completo, se busca las soluciones que satisfacen al DM y
que son consideradas parte de la Rol para facilitar la toma de decisiones (Bechikh et al., 2015).

ROI

F2

F1

Figura 2.1: Conjunto de soluciones no dominadas que estan en la Rol del DM

2.5.1 Etapa de incorporaciéon de preferencias

En algoritmos basados en preferencias, el DM puede proveer sus preferencias ya sea antes (a priori),
durante (interactivo) o después (a posteriori) del proceso de optimizacion (Veldhuizen y Lamont,
2000).

o A priori (seleccion antes de la busqueda). Las preferencias son fijadas antes de la buisqueda,
y estas guiaran la poblacién para converger en un subconjunto del frente de Pareto. Esta
incorporacion temprana tiene las siguientes caracteristicas:



1. Puede reducir el espacio de busqueda, filtrar soluciones no dominadas y ayudar a la
bisqueda a identificar soluciones mas cercanas al Rol. Estas mejorias representan una
ventaja real en comparacion con la incorporacion de preferencias posteriores (Bechikh et

al., 2017).

2. Este enfoque supone que el DM tiene un conocimiento bien formado sobre su problema y
preferencias (Cruz-Reyes et al., 2020).

e [nteractivo (seleccion durante la busqueda). El DM expresa sus preferencias en ciertos puntos
durante el proceso de optimizaciéon por lo que puede ser visto como un balance entre los otros
enfoques.

— Al igual que los métodos a priori pueden reducir el espacio de busqueda y ayudar a
encontrar la Rol. A diferencia de estos, no requiere previo conocimiento completo acerca
del problema y tampoco pierden tiempo con soluciones indeseables (Cruz-Reyes et al.,
2020).

— El DM puede aprender sobre su problema, descubrir nuevas soluciones y adentrarse en
complejas compensaciones entre sus objetivos. Este aprendizaje puede ayudar al DM a
especificar y corregir sus preferencias (Miettinen, 2012), pero tiene el inconveniente de que
puede consumir mucho tiempo del DM.

— El DM podra tener mas confianza con los resultados finales, ya que ha estado involucrado
en el proceso de busqueda. Sin embargo, la mayoria de los métodos interactivos requieren
comparabilidad y preferencias del DM (French, 1986). Desafortunadamente, debido a
las limitaciones humanas en los procesos de toma de decisiones reales los juicios son no
transitivos y las situaciones se presentan incomparables (Boy, 1991).

o A posteriori (seleccion después de la busqueda). La incorporacion de preferencias en una etapa
posterior al proceso de optimizacion es el enfoque mas utilizado en la literatura. Esta etapa
descansa en dos supuestos:

1. La aproximacion a la frontera de Pareto identificada por un meta-heuristico contiene un
subconjunto representativo de la region de interés (Branke y Deb, 2005a). Satisfacer esta
condicién se dificulta por varios aspectos, entre ellos el incremento en el niimero de obje-
tivos que demanda un mayor ntimero de soluciones para proveer una buena representacion
del frente completo. Este espacio de soluciones puede crecer exponencialmente, resultando
en altos costos computacionales.

2. El DM es capaz identificar de manera juiciosa el mejor compromiso cuando compara
soluciones en la frontera de Pareto conocida. Esta seleccion podria ser una tarea facil
en problemas con hasta tres objetivos, un anélisis visual simple es usualmente suficiente,
cuando aumentan los objetivos, esta tarea se vuelve muy dificil debido a las restricciones
cognitivas de la menta humana (Miller, 1956).

2.5.2 Estructura de informacién para incorporar preferencias

Hay muchos enfoques en la literatura que han incorporado informacion de preferencia en el proceso
de optimizacién para dirigirla solo hacia el Rol y evitar la exploraciéon innecesaria de todo el espacio
de busqueda. Expresar preferencias es un proceso cognitivo demandado al DM. Las estructuras de
informacion més utilizadas para incorporar las preferencias expresadas por un DM son las siguientes

(Bechikh, 2013).

e Pesos. E1 DM expresa la importancia de cada objetivo asignando un coeficiente de peso. Entre
més grande es el peso, mas importante es el objetivo (Branke y Deb, 2005b).



e Ordenamiento (Ranking) de soluciones. Una muestra de soluciones se le presenta al DM para
que realice una comparacion entre pares de soluciones y jerarquice dichas soluciones. Las
preferencias implicadas en la jerarquia obtenida (Deb et al., 2010). El uso de ordenamiento de
soluciones o de comparaciones por pares puede ser muy exigente para el DM, ya que asume
que puede tomar decisiones sobre conjuntos de soluciones (comparabilidad) y con preferencia
transitivas. Esta condicion se agrava por las limitaciones cognitivas del DM en problemas con
muchos objetivos y en marcos interactivos.

e Ordenamiento (Ranking) de objetivos. El DM realiza comparacion entre pares de objetivos con
la finalidad de establecer una jerarquia entre ellos; puede existir incomparabilidad e indiferencia
(Cvetkovic y Parmee, 2002).

e Punto de referencia o nivel de aspiracion. E1 DM proporciona para cada objetivo el nivel més
deseable, o nivel de aspiracion, que desea alcanzar.

e Fquilibrio entre objetivos. El DM especifica el punto en el que la ganancia en una unidad en
un objetivo es una degradacion en algunos otros (Branke et al.; 2001).

e Pardametros outranking. E1 DM especifica valores de los parametros de un modelo de preferen-
cias basados en relaciones outranking que se formulan sobre el grado de verdad del predicado
borroso la solucion x es al menos tan buena como la solucion y (Balderas et al., 2019; Fernandez
et al., 2011; Oliveira y Antunes, 2010).

o Umbrales de deseabilidad. Cada objetivo se transforma individualmente con una funcién de
deseabilidad simple en un valor normalizado en el dominio [0, 1]. La transformacion esta basada
en informacion de preferencias, dada en intervalos, con respecto a valores objetivo de ejemplo.
Las preferencias son especificadas bajo el supuesto de que cuanto menor sea la distancia entre
la deseabilidad y su valor maximo de 1, mas satisfactoria sera la calidad del valor objetivo
(Wagner y Trautmann, 2010).

e C(lasificacion de soluciones. E1 DM proporciona un conjunto de soluciones que ejemplifican sus
preferencias (Cruz-Reyes et al., 2017; Cruz-Reyes et al., 2020). El método propuesto en esta
tesis usa esta estructura para incorporar las preferencias de un decisor.

2.5.3 Ventajas de los métodos de incorporacién de preferencia basados en
outranking

Estos métodos son recomendados para abordar problemas realistas con las siguientes caracteristicas
(Fernandez et al., 2013): 1) si al menos uno de los criterios de evaluaciéon no es cuantificable porque
se mide en una escala ordinal o cualitativa; 2) algunos criterios son de naturaleza heterogénea; 3)
los criterios generalmente no se pueden compensar debido a situaciones de veto y 4) un criterio al
menos cumple lo siguiente: en términos de preferencias, las pequenas diferencias no son importantes
pero su acumulacion si lo es. Las preferencias no transitivas y las situaciones de incomparabilidad
son consecuencias de los puntos 3) y 4). Los métodos outranking han sido sefialados por la dificultad
de obtener todo el conjunto de parametros del modelo preferencial. Sin embargo, mediante métodos
de desagregacion de preferencias es posible la obtenciéon indirecta de los pardmetros del modelo de
outranking a partir de soluciones de ejemplos (Fernandez et al., 2018).



2.6 Clasificacion multicriterio outranking

2.6.1 Perfiles de referencia

En el método ELECTRI TRI, (Mousseau et al., 2000), cada categoria debe caracterizarse por un
perfil inferior y superior. La asignacion de una acciéon a (o una solucion alternativa en el contexto
meta-heuristico) a una determinada categoria resulta de la comparacion de a con los perfiles que
definen los limites de las categorias. Esta comparacion se basa en la credibilidad de afirmaciones
outranks entre a y el perfil correspondiente.

Sean p + 1 clases, donde ¢; es la peor clase y ¢,4;1 es la mejor. Cada clase ¢; esta limitada por
dos perfiles de referencia (b;_; es el inferior y b; es el superior) donde el perfil superior de una clase
corresponde al perfil inferior de la siguiente clase. Los perfiles by y b,41 corresponde a los perfiles
ideal y anti-ideal, respectivamente. La asignaciéon a una categoria ¢; se basa en comparaciones sobre
las siguientes relaciones de outranking S : aSbh; y b;Sa.

2.6.2 Conjunto de referencia

De acuerdo a Cruz-Reyes et al. (2020), las preferencias del DM estan inmersas en un conjunto de
referencias T en el cual un conjunto de soluciones (actuales o potenciales) son asignadas por el DM
como satisfactorias e insatisfactorias. El conjunto de referencia, definido para el método THESEUS,
debe satisfacer algunas propiedades de consistencia con el modelo de outranking usado. La asignacion
a clases utiliza comparaciones basadas en relaciones de outranking.

Existe un conjunto de T' objetos (también llamado conjunto de entrenamiento o conjunto de
referencia), el cual esta formado por objetos by, € U asignados a clases ¢, k = 1, ..., M. La asignacion
del objeto x a una potencial categoria es indicado como C(z). De acuerdo con THESEUS, C(z) debe
cumplir condiciones basadas en relaciones de preferencias estricta, preferencia débil e indiferencia.

2.6.3 Conjuntos representativos

En el trabajo de Fernandez et al. (2020) cada clase se caracteriza mediante multiples acciones repre-
sentativas para definir o representar cada categoria. Esta estructura de preferencias es 1til cuando el
DM solo tiene una idea vaga sobre los limites entre clases adyacentes, pero puede identificar facilmente
varias (incluso una) acciones representativas en cada clase. El método INTERCLASS-nC establece
que un conjunto representativo debe satisfacer condiciones de separabilidad basadas dominancia y
en outranking, extendidos para manejar conocimiento imperfecto como intervalos.

2.6.4 Meétodo INTERCLASS-nC

Fernandez et al. (2020) proponen un método de clasificacion ordinal, ttil cuando el DM tiene una
vaga idea acerca de los limites entre las clases adyacentes, pero puede definir varias (o incluso una)
soluciones representativas para cada clase.

El DM debe provee un modelo de outranking en términos de:

e Pesos, w = [w,wT]

Umbral de veto, v = [v~,v7]

Umbral de mayoria A = [A7, A™]

Umbral de credibilidad 8 = [, 87].



Sea C = {C,...,Ck, ..., Cp }un conjunto de clases, (m > 2) ordenados por preferencia creciente.
Considerando un § > 0.5 y A > [0.5,0.5]. Donde ¢ corresponde al grado de probabilidad maximo
para el cual la fuerza de la coalicion del acuerdo excede A.

El subconjunto Ry = {ry;,j =1, ..., card(Ry)} de soluciones que caracterizan a Cy, k =1,....,my
{ro, R1, ..., Ry, Tm+1} es el conjunto de todas las soluciones de referencias, en el cual 79 y 7,41 son la
peor y la ideal solucion de referencia respectivamente. Los elementos en Ry, k = 1,...,m — 1 deben
satisfacer las condiciones definidas (Fernandez et al., 2020).

El proceso de clasificacion es realizado empleando los métodos descendentes y ascendentes conjun-
tamente. Cada método propone una clase para ser asignada, en caso de no coincidir, estos métodos
proponen un rango posible para asignar a la solucién x. La funcién de seleccion se define como
i(x, Rk, A) = min(n(z, Rk, \), n(Ry, z, \)).

Meétodo descendente

1. Comparar x con Ry para k = 2, ...,0, hasta que 5(3, X\) Ry.
2. Para k = 2, proponer C5 como una posible clase para .
3. Para k=1, sii(x, Ry, A) > i(x, Ra, A), proponer C; como una posible clase, de otro modo, Cs.

4. Para k = 0, proponer C'; como una posible clase para x.

Meétodo ascendente

1. Comparar x con Ry para k = 2,...,0 hasta que el primer valor k, tal que z5(3, A) Ry.
2. Para k =1, proponer ' como una posible clase para asignar a x.

3. Para k = 2sii(x, Ry, A) > i(x, Ry, A), entonces proponer Cy como una posible clase para z, en
otro caso (4.

4. Para k = 3, proponer Cy como una posible clase para x.

2.6.5 Clasificador de satisfaccion

En este trabajo de tesis se propone usar cuatro clases dentro del proceso de busqueda de la Rol sin
incrementar la carga mental para el DM. Para ello se emplea el método INTERCLASS-nC el cual se
definira dos conjuntos de acciones representativas que pasaran a ser los conjuntos que caracterizan
a las clases satisfecho e insatisfecho (Sat y Dis respectivamente), se realiza un conversion a perfiles
de referencia usando el método detallado en el apéndice B.1. Internamente el clasificador agregara
las clases altamente satisfecho y altamente insatisfecho (HSat y HDis), con el fin de ejercer mayor
presion selectiva a la Rol.

El método de clasificacion de una solucion = se detalla en algoritmo 1, este consiste en clasificar
la solucion x a una de las posibles clases C}, (donde k = 1,2, ..., K), empleando al clasificador ordinal
INTERCLASS-nC. Balderas et al. (2021), propusieron una extension para clases satisfactorias y no
satisfactoria, identificando los siguientes casos posibles para una soluciéon x para los posibles valores

de Cki

1. Si Cy es mayor o igual a % entonces:

e Si zPr(6,\)w | Yw € R, entonces es el DM se encuentra altamente satisfecho con la
solucién x; en otro caso

e El DM se encuentra satisfecho con x.



K

2. Si Cy es menor a 5 entonces:

e Si wPr(6,\)x | Yw € Ry entonces es el DM se encuentra altamente insatisfecho con la
solucién x; en otro caso
e El DM se encuentra insatisfecho con x.

3. Si las clases propuestas por los métodos descendente y ascendente no coinciden, el DM se
encuentra altamente insatisfecho con x.

Algoritmo 1 Clasificador de satisfaccion
Input: ntimero m de objetivos, Parametros del modelo de outranking, una soluciéon z, conjuntos
representativos Ry y Rs
Output: Clase
class < hdis
Cne < interclassnc(m, modelo, { Ry, Ry}, )
if ¢, = —1 then
return class
if ¢, > |Ry| then
if xPr(,\)w | Vw € Ry then
class < hsat
else
class < sat

else
if xPr(6,\)w | Jw € R; then
class < dis
: return class

T =
9

2.7 Algoritmos evolutivos

En la naturaleza, aquellos individuos que se adaptan mejor a su entorno tienen mas oportunidades
para competir por los recursos y reproducirse. En este proceso la selecciéon natural juega un papel
importante (Toscano-Pulido, 2005).

Existen diversas técnicas que manejan una poblacion de individuos, que son evolucionados y estos
son sometidos a periodos de auto adaptacion y en los cuales pueden intercambiar informaciéon entre
ellos.

2.7.1 NSGA-III

Deb y Jain (2014) proponen el algoritmo genético de clasificacion no dominado (NSGA-III, por
sus siglas en inglés Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II) con el objetivo de hacer frente a
problemas de muchos objetivos extendiendo del conocido algoritmo NSGA-II.

Los pasos a seguir para generar la P, del NSGA-III se muestran en el Algoritmo 2. Teniendo
una poblacion de individuos P, de tamano NV, () los hijos de dicha generaciéon de igual tamano.

El primer paso es combinar los hijos y padres tendiendo R, = P, U @ (de tamano 2N), se
seleccionaran los N individuos que pasaran a formar P,.;. Para ello se dividird R; en miltiples
frentes no dominados por non-dominated sorting (Fi, Fs, ..., F'1, F'2,...). Posteriormente de F} se
construye la nueva poblacién hasta que el tamano sea N. El ultimo frente es llamado [ — esimo
frente. Por lo tanto, todas las soluciones del frente [ + 1 son rechazadas, en la mayoria de situaciones
[ es aceptado parcialmente. En tal caso solo las soluciones que maximicen la diversidad de [ — esimo



frente son seleccionadas. En el algoritmo NSGA-II esta parte se logra mediante el uso del operador
Crowding distance, en NSGA-III se llevara a cabo mediante los siguientes 5 pasos (10 - 15).

Algoritmo 2 Generacion de P, de NSGA-III
Input: H estructura de puntos de referencia Z° o conjunto aspiracional Z¢, poblaciéon padre P;
Output: P

LS+ 0,041

2: Q; < reproduccion(P;) > Aplicacion de operadores sexuales en P,

3 R+ PUQ;

4: (Fy, Fy,...) < Non — dominated — sort(Ry)

5. while |S;| < N do > Ultimo frente en ser incluido F} + F;

6: S« S, UF & i+ i+1

7. if |Sy| == N then

8: Return: S,

9: else

10: P+ Ué.;lle

11: F: K+ N — |P4| > Puntos candidatos

12: Z" < normalize(f™, Sy, Z", Z°, Z*) > Normalizacion de objetivos y creacion del conjunto de
referencia

13: [7(s),d(s)] = associate(S;, Z")%m(s) > Asociacion de cada punto de s € Sy con un punto de
referencia proximo, d : es la distancia entre s y 7(s)

14: JEZ" :p; =2 s, r((m(s) =7)71:0) > Calcular el conteo nichos de los puntos de
referencias

15: Seleccionar K  individuos uno a la vez de F; para construir Py

niching(K,pj, m,d, Z", Fy, Pi41)

Normalizacién adaptativa

El proceso de normalizacion adaptativa se encuentra descrito en Algoritmo 3, el primer paso es
determinar el punto ideal de la poblacion S; identificando el valor minimo (2"") para cada objetivo
i=1,2,..., M en U%.Sr y construir el punto ideal z = (25", 257 .. 2mi") Cada objetivo es trasladado
sustrayendo el objetivo f; de 2", teniendo que el punto ideal trasladado de S; es un vector de ceros.

Sea f! = fi(x) — 2" el objetivo trasladado, el siguiente paso es encontrar el punto extremo
correspondiente a cada objetivo, con dicho punto se puede construir un hiper plano. Posteriormente
usando el hiper plano formado y los ejes de coordenadas (objetivos), podemos normalizar de forma

adaptativa el valor de la funcién objetivo, la féormula para ello:
ASF(z,w) = max f/(x)/w;,Vr € S,. (2.20)

Para w; = 0, se reemplaza por 1075, Para el i — esimo objetivo trasladado f! esto resultara en un
vector objetivo extremo, 2/"**. Los M vectores extremos son usados para crear un hiper plano lineal
N-dimensional. La interseccion de a; del 1 — esimo eje de objetivo con el hiper plano linea puede ser
computado y las funciones objetivo son normalizadas por:

/
= L}M parai=1,2,.., M (2.21)



Algoritmo 3 Normalize
Input: S;, Z® (estructura de puntos) o Z* ( puntos suministrados)
Output: F", Z" (puntos de referencia normalizados en el hiper plano)

1: for j =1to M do

2: 2 = minges, f5(8) > Computo del punto ideal.
3: fi=fi(s) = 2""Vs € S, > Traslado de los objetivos
4: Mt = s argminges, ASF(s,w’) donde w’ = (¢, ...,e)T e=10"Fy wj: =1 > Computo de

los puntos extremos

5: Computar interseccién a; para j = 1,2, ..., M

6: Normalizar objetivos (f") usando eq. 2.21

7. if Z° then

8: Para cada punto de aspiracion aplicar la eq. 2.21 y guardarlos en 2"
9: else

10: " =7°

Para usar una estructura de puntos de referencia (H) se utiliza el método de Tian et al. (2018),
los cuales ya se encuentran normalizados en el hiper plano.

Asociacion

El procedimiento de asociacion se ilustra en el Algoritmo 4, en este paso es encontrar la linea de
referencia mas cercana, esto para cada punto de referencia normalizada. Dicha linea sea crea uniendo
el punto de referencia con el origen, posteriormente se calcula la distancia perpendicular de cada
individuo de S; a cada linea de referencia.

Algoritmo 4 Associate
Input: S;, Z® (estructura de puntos)
Output: 7(s € S;),d(s € S))

1: for z € Z% do
Computar linea de referencia w = z
. for s € S, do
for w e 7" do

Computar d*(s,w) = s — wl's/||w]|

Asignar 7(s) = w : argmingez-d* (s, w)
Asignar d(s) = d*(s, 7(s))

Operacion de preservaciéon de nicho

De acuerdo al paso 4, descrito en el Algoritmo 5, se puede encontrar una relaciéon entre un punto de
referencia y un individuo de S;: uno a varios, uno a uno o no corresponder. En ese punto debemos
identificar los K individuos mediante las relaciones, los cuales ingresaran a P .

Considerando el nimero de individuos de la poblacién asociados a un punto de referencia p;. El
primer paso es encontrar el punto de referencia con un menor numero de individuos asociados, en
caso de existir varios se selecciona uno al azar. Si p; = 0 (no existen ninguna asociacién en P, para
el punto 7), se tienen dos posibles escenarios con j € Fj. El primero, existe uno o mas miembros en el
frente F; ya asociados al punto j, en tal caso el que tenga menor distancia perpendicular es agregado
a Pi1 y el conteo de p; se incrementa en uno. Segundo escenario, el frente F; no tiene ningtin
miembro asociado con el punto de referencia .J, en tal caso, el punto j es excluido para posibles
consideraciones de la generacion actual.



En caso de p; <1 se selecciona un miembro aleatorio y es agregado a FP,y;. El p; se incrementa
en 1. Este procedimiento es repetido hasta completar los K individuos requeridos.

Algoritmo 5 Niching
Input: K,p;,m(s € S,),d(s € S,), Z% F
Output: P,

1: k=1

2: while £ < K do

3: Imin = J 1 Qrgminjczrp;

4: J = random(jmin)

5: I;=s:m(s)=j,s€F

6: if I; # () then

7 if p; = 0 then

8: P = Py U (s argmingey,d(s))
9: else
10: P,y = Py Urandom(I;)
11: P;=pj+1,F,F\s

12: E=Fk+1
13: else
14: Zr=27"]j

2.7.2 MOEA/D/O/V AR;

Fernandez et al. (2021) propusieron una variante del algoritmo MOEA /D, llamada MOEA/D/O/V AR
que incorpora las preferencias del DM compatibles con el modelo de outranking, en este se modifica
el enfoque de optimizacion escalar de Tchebycheff para integrar las relaciones de outranking en el
proceso evolutivo y emplea niimeros de intervalos para definir el modelo de preferencias de un DM
con imprecision.

El Algoritmo 6 muestra el proceso de MOEA/D/O/V AR5, A diferencia del MOEA /D original,
en la linea 7 que comprende el proceso de actualizar el vecindario B(i) debe considerar la condicion
de Tchebycheff y la relacion de preferencia yRsx esta se define como o(y,z) > 5 & o(x,y) < 0.5, la
cual indica una relaciéon de preferencia estricta a favor de y.

Algoritmo 6 MOFEA/D/O/V AR5
Input: nimero de objetivos m, nimero de subproblemas N, conjunto de N vectores de peso W =
{Wy, W, ..., Wy}, tamano T = % del vecindario de cada vector @, nimero de evaluaciones maximas
mazx Evaluation,modelo de preferencias model = (w,v, A, ) de un DM, Ry, relacién de preferencia
empleada
Output: La ultima generacion de soluciones = = {x1, za, ..., x } asociadas a @

L (x, 2, FV, B(i)) < initialization(A\, N,m,T)

2: while num Fvaluation < maxFEvaluation do

3: for i =1to N do

4: {y1,y2} < reproduction(x, B(i),T)

5: updateZ (z,{y1,y2})

6: for j € B(i) &y € {y1,y2} do

7 if ¢'“(y|w, z) < g (x|, 2) & yRsz; then
8: T; =Y

9: FV; = F(y)

10: return: {UNz; |V z; € B(i)}




2.8 Algoritmos de inteligencia de enjambres

De acuerdo a Chakraborty y Kar (2017), la inteligencia de enjambres (SI, por sus siglas en inglés
Swarm Intelligence) corresponde a una area de estudio dentro de la inteligencia artificial, acuniada por
Gerardo Beni y Jing Wang en el contexto del desarrollo de sistemas roboticos celulares. Esencialmente
busca entender el comportamiento colectivo de los animales, particularmente de insectos, y usarlo
para resolver problemas complejos.

SI corresponde a un grupo de técnicas basadas en el estudio del comportamiento colectivo en
sistemas organizados. Dichos sistemas estan conformados por una poblaciéon de individuos simples
capaces de percibir y modificar su ambiente de manera local, esto posibilita la comunicaciéon entre
ellos, transmitiendo los cambios generados por el comportamiento de sus semejantes (Munoz et al.,
2008). Las principales caracteristicas de estos algoritmos son la capacidad de auto aprendizaje y la
adaptabilidad a variaciones externas (Chakraborty y Kar, 2017).

2.8.1 MOGWO

El algoritmo MOGWO (por sus siglas en inglés, Multi-Objective Grey Wolf Optimizer), propuesto
por Mirjalili et al. (2016), esta basado en el algoritmo mono objetivo Grey Wolf Optimizer (Mirjalili
et al., 2014a), es un algoritmo de SI que esta inspirado en la naturaleza, especificamente en el
proceso de bisqueda y caza de los lobos grises donde la soluciéon con la mejor funciéon de aptitud
es considerada como el lobo alfa («), consecuentemente, la segunda y la tercera soluciéon con mejor
funcion de aptitud son nombradas como lobos beta () y delta () respectivamente, mientras que el
resto de soluciones se consideran lobos omegas (w).

El proceso de optimizacion (el cual es analogo a la caza de los lobos) es guiado por «, 8y 0. Los
w siguen a estos tres lobos para alcanzar el 6ptimo global.

En la version multiobjetivo, se agrega un mecanismo de archivo y malla que mantiene a las
soluciones no dominadas encontradas en cada iteracion. En el espacio de bisqueda multiobjetivo
las soluciones no pueden ser comparadas facilmente debido a la optimalidad de Pareto (Mirjalili
et al., 2016), el método de seleccion de lider escoge los segmentos menos concurridos del espacio de
bisqueda y ofrece una de las soluciones no dominadas para cada lider. La selecciéon de cada individuo
es realizada por el método de ruleta.

2.8.2 iIMOACOg

Falcon-Cardona y Coello Coello (2017) proponen el algoritmo optimizador de colonias de hormigas
multiobjetivo para espacios de busqueda continua iMOACOpg (por sus siglas del inglés, Indicator-
based Multi-Objective Ant Colony Optimizer for Continuous SearchSpaces). Dispone de un un motor
de busqueda basado en el algoritmo ACOp y emplea el indicador de rendimiento R2 para discriminar
cuales soluciones se guardaran en el archivo de feromonas. iMOACOg no emplea ningtin mecanismo
de dominancia de Pareto, por lo que se espera un buen desempeno para MaOPs con muchas funciones
objetivo.

iMOACORE ordena las soluciones en el archivo de feromonas 7 de acuerdo al indicador de or-
denamiento R2 para establecer diferentes niveles de calidad entre las soluciones producidas por las
hormigas. En este escenario, L; es el i-ésimo nivel donde ¢ = 1,..., K y K es el total de niveles.
Por lo tanto, aquellas soluciones en L; (las mas cercanas al verdadero frente de Pareto) son el mejor
conjunto hasta el momento (Falcon-Cardona & Coello Coello, 2017).



CAPITULO 3

ESTADO DEL ARTE

Algunos de los desafios que presentan los MOEAs cuando el ntiimero de funciones objetivo aumente
son (Bechikh et al., 2017): 1) el incremento en el nimero de soluciones no dominadas, haciendo dificil
obtener una muestra representativa del frente de Pareto y 2) el incremento en el nimero de soluciones
resistentes de dominancia (DRSs, Dominance Resistant Solutions), las cuales son soluciones con un
valor pobre en al menos uno de los objetivos pero con valores cercanos al ¢éptimo en el resto de
objetivos. Estas soluciones son dificiles que se dominen por otras. El uso de preferencias puede
ayudar a lidiar con dichos problemas (Ikeda et al., 2001).

Este capitulo presenta el resulta de la revision de trabajos que incorporaron preferencias en una
etapa a prior: y emplearon un método de clasificacion en un modelo de relaciones outranking.

3.1 Trabajos previos sobre incorporaciéon de preferencias uti-
lizando outranking

La incorporacion de preferencias en una etapa interactiva o a prior: puede reducir el espacio de
busqueda, la informacion es utilizada para guiar al MOEA a alcanzar la Rol, la cual es la region de
la frontera de Pareto mas preferida por el DM. De acuerdo a Cruz-Reyes et al. (2020), las siguientes
caracteristicas son deseables para un método que incorpore las preferencias de un DM:

1. Una facil interaccion entre el DM y el algoritmo solucionador involucran minimizar el esfuerzo
cognitivo del DM cuando realiza un juicio acerca de las soluciones provistas.

2. No deberia existir requerimientos de comparabilidad y transitividad de las preferencias.

3. El modelo de agregacion de preferencias debe ser compatible con las caracteristicas relevantes
de un DM real.

4. Debe existir técnicas que infieran los parametros del modelo de decision de ejemplos provistos
por el DM.

Los métodos de clasificacion multicriterio ordinal propuestos en Cruz-Reyes et al. (2017 y 2020)
requieren que el DM separe las soluciones en dos clases. En un método de incorporaciéon de preferen-
cias con este clasificador, la categorizacion humana es el momento con la menor carga cognitiva que
es requerida en todo el proceso. Asignar soluciones a las clases "buenas" o "no buenas" no requiere
que el DM se preocupe acerca de la transitividad entre ellas, de la misma forma el DM solo compara
las soluciones entre "buenas" y "no buenas".

Usar relaciones de outranking permite manejar las caracteristicas de muchos tomadores de de-
cisiones que enfrentan problemas del mundo real (Cruz-Reyes et al., 2020). Por lo que son una
buena opciéon para cumplir con las cuatro caracteristicas deseables para cualquiera de los méto-
dos de incorporaciéon de preferencias descritas anteriormente. Durante la revision de la literatura,
solo se encontraron los siguientes tres trabajos que agregan informacién de preferencias utilizado la
clasificacion multicriterio.
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i Hasta nuestro conocimiento, el primer articulo que usa clasificacion ordinal multicriterio basada
en outranking fue (Oliveira et al., 2013). En este articulo, se us6 el popular método ELECTRE-
TRI para la clasificacion ordinal en un problema de tres objetivos. Las preferencias se incor-
poran a priori, estableciendo directamente los parametros del modelo de outranking. Esos
métodos pertenecen a la familia ELECTRE (Elimination Et Choix Traduisant la Realite), el
cual emplea relaciones de outranking para identificar si una solucién x es al menos tan buena
como una solucion y.

ii En Cruz-Reyes et al. (2017) se propuso el algoritmo hibrido que integra un clasificador ordi-
nal multicriterio basado en outranking. Durante la primera fase, un algoritmo metahueristico
obtiene una primera aproximacion del frente de Pareto. En la segunda fase, el DM asigna solu-
ciones a dos clases ordenadas y obtiene de estas los parametros del modelo de outranking. En
la tercera fase el método clasificador Theseus aplica presion selectiva hacia soluciones "satis-
factorias". Ese trabajo fue evaluado experimentalmente con problemas de cartera de proyectos
con 4, 9 y 16 objetivos. Sus resultados sobrepasaron al popular NSGA-II y al Optimizador
de colonias de hormigas no superadas (NOACO, por sus siglas del inglés Non-Outranked Ant
Colony Optimization) propuesto en Cruz-Reyes et al. (2014).

iii Cruz-Reyes et al. (2020) propusieron el Algoritmo Hibrido Evolutivo guiado por preferencias
(HEAP, por sus siglas del inglés Hybrid Evolutionary Algorithm guided by Preferences), el
cual es una extension de su trabajo previo (Cruz-Reyes et al., 2017). Donde la propuesta fue
evaluada con instancias del problema de cartera de proyectos y la suite de problemas benchmark
DTLZ, con tres y ocho objetivos. Su experimentaciéon tuvo como objetivo analizar diferentes
activaciones de clasificaciéon. Ademas del método de clasificacion THESEUS, se incorpora el
popular ELECTRE-TRI y se comparan los resultados de ambos métodos. En la mayoria de
los casos, los mejores resultados se obtuvieron con ELECTRE-TRI.

Los trabajos de Cruz-Reyes et al. (2017 y 2020) mostraron su superioridad sobre el trabajo de
Oliveira et al. (2013). La presente tesis extiende esos trabajos, ampliando el alcance de problemas
resueltos y de MOEAs adaptados para incorporar preferencias. Para la evaluacion de la propuesta,
se selecciona como algoritmo de referencia el algoritmo de Fernandez et al. (2021). Los autores
propusieron el MOEA /D /O (ver Seccion 2.7.2), el cual es una variante del algoritmo MOEA /D con
un enfoque de relaciones de outranking para actualizar el vecindario y un modelo de pardmetros que
soportan conocimiento imperfecto para resolver MaOPs, fue evaluado con instancias de la suite de
problemas benchmark DTLZ, con tres, cinco y diez objetivos.

3.2 Analisis de trabajos previos

De la revision de la literatura solo se consideraron aquellos que incorporaron las preferencias en
una etapa a priori y emplearon un modelo de relaciones outranking, se concluye que se requiere
més investigacion que permita el desarrollo de métodos més generales de optimizacion multiobjetivo
con manejo de preferencias basado en clasificacion multicriterio. Con ese fin, en la Figura 3.1 se
relacionan los aspectos que se abordan en esta tesis para contribuir a la generalizacion del enfoque
seguido para incorporar preferencias.

1. Ampliar el rango de problemas dificiles que se resuelven.
2. Incrementar el namero de objetivos del problema.

3. Ampliar los algoritmos meta-heuristicos representativos del estado del arte para las compara-
ciones.



4. Incorporar otro método de clasificacion multicriterio con un mayor nimero de clases en el
proceso de busqueda de la solucién sin que esto incremente la caracterizacién dada por el DM
en dos clases. Se espera que esta estrategia ofrezca mayor precision en la obtencion de la
solucion que se presente al DM y que tenga mayor capacidad para discriminar entre soluciones
cercanas durante el proceso de busqueda.

Figura 3.1: Comparativa del estado del arte con el trabajo propuesto.
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RDE: Red de distribucian eléctrica
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Adicionalmente, pocas de las investigaciones en el estado del arte consideran incorporar en un
optimizador el conocimiento imperfecto en las preferencias del DM. Ademés, ninguno ha utilizado el
clasificador INTERCLASS-nC en el proceso de clasificaciéon no dominado o ha empleado mas clases
internas para guiar el proceso de buisqueda hacia el Rol. Los algoritmos NSGA-III-P, iMOACOg-P,
MOGWO-P y MOGWO-O, que han sido propuestos en estas tesis, incorporan estas caracteristicas.



CAPITULO 4

PROPUESTA DE INCORPORACION DE
PREFERENCIAS A NSGA-III

Este capitulo presenta el primer algoritmo que se adapta para incorporar el método propuesto de
incorporacion de preferencias del tomador decisiones (NSGA-III-P ). El capitulo inicia presentando
aspectos comunes para la evaluacion de algoritmos: la definicion de la Rol y las métricas de de-
sempenod usadas. Se obtienen variantes de NSGA-III-P con diferentes grados de diversificacion y se
comparan contra un algoritmo de referencia.

4.1 Generacion de la Rol

Sea T” un conjunto de soluciones no dominadas tomadas de una gran muestra de soluciones 7" (>
100 mil) generadas analiticamente en la frontera de Pareto de un problema estdndar. Se identifican
a las soluciones que integraran la Rol con las siguientes medidas y subconjuntos de T":

e Debilidad de Outranking de una soluciéon z. Un valor bajo en esta medida provee argumentos
positivos para seleccionar a x.

Dy(x) = {ylo(y,2) > B, o(z,y) < 05, y € T'{x}} (4.1)
e Flujo Neto es una medida usada para identificar soluciones preferidas para un DM.

Fu(x) = 3 ole,y) — oly,x) (4.2)

yeT’
Donde F,,(x) > F,(y) indica una cierta preferencia de x sobre y.

e Mejor compromiso, son el conjunto de soluciones mas preferidas por el DM.

" ={z|D(x) =0, F,(x) = mazyer (F,(y)),z € T'} (4.3)

e Region de interés creada a partir de las soluciones mejor compromiso X*
RoI(T") = x* U{mazer (F,(z) > 0,K)}, (4.4)

Donde K son los valores F,, méas grandes de x.

4.2 Meétricas de desempeno

A la ultima poblacion que resulta de la ejecucion de un algoritmo evaluado se le aplica los siguientes
indicadores:
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a Conservacion de la dominancia. Se integra un conjunto de soluciones no dominadas provenientes
de todas las variantes algoritmicas evaluadas. En esta métrica se contabiliza el ntimero de
soluciones correspondiente a cada variante, que contintian siendo no dominadas en el nuevo
conjunto.

b Distancia euclidiana minima, promedio y méxima. Estas distancias se obtienen entre un con-
junto de soluciones no dominadas y la Rol (también llamadas en las tablas como Min, Mean,
Max Euclid respectivamente).

¢ Conservacion de la Satisfaccion. Las soluciones no dominadas del conjunto integrado se clasi-
fican (empleando INTERCLASS-nC) y contabilizan para cada variante, las que pertenecen a
las clases HSat y Sat.

4.3 NSGA-III-P

El NSGA-III es aun algoritmo genético que busca el conjunto de soluciones 6ptimas de Pareto emple-
ando ordenamiento de frentes no dominadas. En NSGA-III se discriminan entre soluciones empleando
una funciéon de utilidad, la cual calcula la relevancia de una solucién a un punto de referencia. En la
Figura 4.1 se ilustra el diagrama de flujo de NSGA-III remarcando el método donde se incorporan
las preferencias del DM.

[ Generar poblacién inicial P; ]

}

4’[ Generar de descendencia Q; a partir de P; ]

[ {Fu P R} =nds(PuQo) |

!

{F'\,F'y, ..., F'y4a} = groupByClass(classifier (Fy)) Uj-, f;

E Comparar

S, &N

i=i+1

[ Operacion de Nicho ]

t=t+1 /\

Figura 4.1: Diagrama de flujo de NSGA-III con propuesta de incorporaciéon de preferencias

El proceso de clasificacién complementa el ordenamiento de frentes no dominadas para incremen-
tar la capacidad de discriminar las soluciones, esta estrategia introduce una mayor presion selectiva,
enfocada en el proceso de biisqueda para alcanzar la Rol.

El procedimiento para generar la poblacion P, en NSGA-III-P que integra el método de clasifi-
cacion ordinal INTERCLASS-nC se ejemplifica en el Algoritmo 7. Sea @), la poblacion de hijos de la
actual generacion, con un igual nimero de individuos N de P;. El primer paso es combinar los padres
e hijos de tal forma que R, = P,UQ; (de tamano 2N), los N individuos que seran seleccionados para



formar parte de P,,;. Para ello se dividira R; en multiples frentes no dominados por el proceso de
ordenamiento no dominado, teniendo Fi, Fs, ..., F),.

El método de integracion de preferencias propuesto trabaja con el conjunto de frentes previa-
mente creado, clasificando solo las soluciones pertenecientes al F} y posteriormente agrupando en
F|, F}, F3, Fy, correspondiente a las clases HSat, Sat, Dis, H Dis respectivamente. Los frentes previ-
amente creados se unen con los frentes restaste de tal forma que F' = {F], F}, F3, Fy} UT_, F;. El
proceso se ilustra en la Figura 4.2 y corresponde a los pasos 7-8 en el Algoritmo 7.

Non-dominated Multi-crtiteria Fronts
sorting classification reordering
oy ______Cl ————— > Ff] ———"l F'l
- Cy - Ty |3 F,
‘ Fy T - Cy-- > F'y | Fs
A--Cy--> FYy -3 Fy
[ { -
‘ F3 “““““““““““““““““““““““““““““ » F'ﬂ.
[ ] L]
- L ]
L] ]
‘ Fﬂ }, ----------------------------------------------------------- - - F1ﬂ' +4-1 ‘
Solution sets
R2 R2: represents a satisfactory class

R1: represents a unsatisfactory class

. Rl Class:

C1: highly satisfactory
C»: satisfactory

C3: unsatisfactory

C4: highly unsatisfactory

Figura 4.2: Método propuesto para clasificar F}, agrupar y reordenar los frentes

Después de reordenar los frentes en F| la nueva poblacion es seleccionada hasta tener un tamano
de N. Para ello se siguen los pasos del algoritmo NSGA-III original, detallados en la seccion 2.7.1.



Algoritmo 7 Generacion Py, de NSGA-III-P

Input: H estructura de puntos de referencia Z° o puntos de aspiracion Z¢, poblacion padre P;, C'x iteracién donde
el algoritmo aplica la clasificacion, Ry taza de reemplazo de soluciones
Output: Py

10 S+ 0,01

2: Q¢ < Recombination + Mutation(P;)

3: Rt — Pt U Qt

4: (Fy, Fs, ..., F,) < nonDominatedSort(R;)

5: // Si el resto de la iteration actual entre Cz es igual 0, se aplica la clasificacion
6: if (iteration mod Cz) = 0 then

7 (F|,F}, F}, F;) < 0

8: for s € F} do // Clasifica cada miembro de F; y agrupa por clases
9: ¢+ classify(s)

10: if ¢ ="hsat” then
11: F{ + F/Us
12: if ¢ ="sat” then
13: F)« FiUs
14: if ¢ ="dis” then
15: Fj+ FiUs
16: if ¢ ="hdis” then
17: Fj+ FjUs
18: F' < {F], F3, F3, Fi} U}, F; // Reordena-miento de frentes
19: else

20: F'=(F,F,, .. F,)

21: while |S;| < N do // Ultimo frente en ser incluido F} < F}
22: St «— St U Fz/

23: 14 1+1

24: if |S;| = N then

25: if (iteration mod Cz) =0 then

26: replacement(Sy, Ry) // Reemplazo de las Ry soluciones por individuos generados aleatoriamente.
27: else

28: PtJrl — U;;le

29: Puntos a seleccionar de F} : K + N — |Py41]

30: Normalizacion de objetivos & creacion de conjunto de referencia Z" < normalize(f™, S, Z", Z%, Z*)
31: Asociacion de cada miembro s € S; con un punto de referencia

32: [w(s),d(s)] = associate(Sy, Z")%m(s)

33: Calculo de la funcién nicho j € Z" 1 p; =3 o /5 (int(m(s) = j))
34: Eleccion de K miembros uno a la vez de Fj

35: P41 : niching(K,pj,7,d, Z", Fy,, Pi41)

36: if (iteration mod Cz) == 0 then

37 replacement (P41, Ry)

38: Return: Py

El algoritmo propuesto posee dos enfoques para controlar la presion selectiva generada por la
incorporaciéon de preferencias:

e Aplicar la clasificacion cada cierto ntimero de iteraciones (paso 6).

e Incorporacién de un mecanismo de reemplazo de Ry individuos de la poblacion (pasos 26 y
37). Este mecanismo solo se aplica si la clasificacion fue realizada.

La incorporacion de preferencias es en cierta forma un enfoque de intensificacion. La intensifi-
cacion podria ser reducida anadiendo nuevas soluciones aleatorios, generando diversificacion, por lo
tanto, un balance en la busqueda.



4.4 Evaluacion experimental de NSGA-III-P vs NSGA-III con
3 objetivos

Se realizé una serie de experimentos para evaluar el desempeno del algoritmo propuesto NSGA-III-
P resolviendo los problemas DTLZ1 - DTLZ7. Se evalua el desempeno del algoritmo con diver-
sas variantes en sus parametros Rz, Ry para observar el efecto del mecanismo de intensificacion-
diversificacion.

4.4.1 Configuracién experimental

Todos los algoritmos usados en la experimentacion fueron ejecutados 50 veces para cada instancia en
un CPU Intel Core i7-10510U @ 1.80GHz x 8 con 16 GB de Ram. Los algoritmos fueron desarrollados
en Java empleando el OpenJDK 11.0.10 64-Bit.

La configuracion para las instancias de los problemas DTLZ estan resumidos en la Tabla 4.1.
Para resolverlos los algoritmos emplearon una poblaciéon de n = 92 individuos, los algoritmos usan
el operador de cruza SBX y el operador de mutacion polinomial. En la Tabla 4.2 se muestran las
configuraciones de estos operadores.

Tabla 4.1: Parametros usados para instancias de los problemas DTLZ de 3 objetivos

Problema numero de variables Iteraciones
DTLZ1 7 400
DTLZ2 12 250
DTLZ3 12 1000
DTLZ4 12 600
DTLZ5 12 500
DTLZ6 12 500
DTLZ7 22 500

Tabla 4.2: Parametros de cruza y mutacion usados en NSGA-III-P.

Parametro Valor
Probabilidad de mutacién polinomial p,, 2
Indice de mutacién polinomial n,, 20
Probabilidad de cruza SBX p, 1
Indice de cruza SBX n, 30

Se analizaron las variantes del algoritmo NSGA-III-P nombradas como CxRy, donde x es el
porcentaje de iteraciones donde se activa la clasificacion. En contraste y, es el porcentaje de soluciones
a reemplazar. Considerando la clasificacion aumenta la intensificacion y el reemplazo de soluciones
incrementa la diversificacion; las variantes de mayor a menor intensificaciéon son: C100R0, C1RO,
C1R2, C10R0 y CORO (ver en la Tabla 4.3).



Tabla 4.3: Configuraciones Experimentales realizadas

Nombre Descripcion

CORO NSGA-III reportado en la literatura.

C100RO NSGA-III-P con clasificacion cada iteracion y 0% de reemplazo.
C10RO NSGA-III-P con clasificacion cada 10% y 0% de reemplazo.
C1RO NSGA-III-P con clasificacion cada 1% y 0% de reemplazo.
C1R2 NSGA-III-P con clasificacion cada 1% y 2% de reemplazo.

4.4.2 Andalisis de resultados

La tabla 4.4 muestra el rendimiento logrado por cada algoritmo al resolver cada problema de DTLZ.
Por razones de espacio, estos resultados solo se presentan para dos medidas de rendimiento. Las dos
primeras columnas muestran el resultado del algoritmo NSGA-III original. Las siguientes columnas
presentan cuatro variantes de NSGA-III con preferencias. Las primeras seis columnas corresponden
a variantes sin activar la estrategia de reinicio de la solucion. Las dos tltimas columnas corresponden
a variantes que utilizan el reinicio para reducir el efecto de incorporar preferencias.

Tabla 4.4: Rendimiento promedio de dos métricas de las variantes de NSGA-III-P evaluados para
las instancias de los problemas DTLZ con 3 objetivos

NSGA-III-P (con preferencias)

NSGA-III
Problema sin Reinicio con Reinicio
CORO C100RO C10R0 C1RO C1R2
%C . %C . %C . %C . %C .
CHSat Min Euc CHSat Min Euc CHSat Min Euc CHSat Min Euc CHSat Min Euc
DTLZ 1 1.94635 0.007456%0  92.769'°  0.0019123:0 1.5893:5 0.005215%:0  1.56535 0.0104373:0  2.1313:5 0.0118743:0
DTLZ 2 0.8433-5 0.007459%:0  97.260'°  0.0038023:0 0.6253° 0.0089523:0  0.60435 0.0141823:0  0.6683° 0.01375430
DTLZ 3 8.4343°5 0.029905%°  76.47710  0.0292693° 5.5243-5 0.06706430  4.4813-5 0.049607%:0  5.0833:5 0.064364°0
DTLZ 4 2.6613-° 0.0001313-° 78,9740  0.0000013-° 2.5673° 0.000001%-9  11.0923->  0.00079630  4.7063° 0.0000023-9
DTLZ 5 0.3653° 0.0018883°  56.065°0  0.0016353° 0.8523-2 0.0054143-%  25.5493-5  0.000864%-°  17.1693°  0.0008193°
DTLZ 6 1.2593-5 0.004893%-0  52.887%0  0.000937°:° 1.6143-5 0.004585%:0  23.793%:>  0.001554°°0  20.4463°  0.0012133°
DTLZ 7 12.148%°  0.0391963°  42.988''0  0.006155'0  11.04435  0.0391663°  17.74435  0.027163%°5  16.075%°  0.028475%°
Promedio 3.95086 0.01299 71.06 0.00624 3.40214 0.01863 12.11829 0.03318 9.46829 0.01827

%C-CHSat: porcentaje de conservaciéon de soluciones altamente satisfactorias; MinEuc: distancia euclidiana minima.

La Tabla 4.5 muestra el primer resumen de una comparacién estadistica de cinco variantes de
NSGA-III utilizando las configuraciones informadas en Tabla 4.4. Se aplicé la prueba de Friedman,
seguida de la prueba post-hoc de Hollman. EIl mejor y el peor algoritmo se identifican con la clasi-
ficacion de los algoritmos considerando dos medidas: el porcentaje de conservaciéon de soluciones
altamente satisfactorias (CHSat) y la distancia euclidiana minima (MinEuc). Las celdas en color
amarillo indican que existen diferencias significativas.

La métrica de mayor relevancia en este estudio estd relacionada con el conteo de soluciones
altamente satisfactorias dado que estas se encuentran mas alineadas con las preferencias del DM. Sin
embargo, considerando que otros DM podrian estar interesados en la cercania al Rol, la distancia
euclidiana es una alternativa porque se usa con frecuencia en la toma de decisiones.

Para un DM interesado en soluciones altamente satisfactorias, la mejor variante para todos los
problemas DTLZ es C100R0. Por el contrario, si el DM esté interesado en soluciones mas cercanas al
Rol, no podemos encontrar una variante tinica como la mejor; Dependen del problema. La variante
C100RO ofrece soluciones cercanas al Rol en cuatro de los siete problemas evaluados (DTLZ2 -
DTLZ4, DTLZT); Para los problemas de DTLZ5 y DTLZ6, C1R2 tiene un mejor rendimiento. El
algoritmo NSGA-III original ofrece soluciones més cercanas al Rol para el problema DTLZ1. Es de
destacar que C100R0 nunca es la peor opcion; las otras variantes son las peores al menos una vez.



Tabla 4.5: Mejores y peores algoritmos resultantes de su comparacion estadistica evaluados con dos
medidas de desemperio para las variantes de NSGA-III-P con instancias de los problemas DTLZ con
3 objetivos.

Mejor variante  Peor variante
CHSat Min CHSat Min

DTLZ1 C100RO CORO C1RO C1R2
DTLZ2 C100RO C100RO = CI1RO C1R2
DTLZ3 C100R0 C100R0 C1RO C10R0
DTLZ4 C100R0 C100R0 | C10RO C1R2
DTLZ5 C100RO0 C1R2 CORO C10RO
DTLZ6 C100RO C1R2 CORO CORO
DTLZ7 C100RO C100RO C10R0 CORO

Problema

Para un DM interesado en soluciones altamente satisfactorias, la mejor variante para todos los
problemas DTLZ es C100R0. Por el contrario, si el DM esta interesado en soluciones mas cercanas al
Rol, no podemos encontrar una variante tinica como la mejor; Dependen del problema. La variante
C100RO ofrece soluciones cercanas al Rol en cuatro de los siete problemas evaluados (DTLZ2 -
DTLZ4, DTLZT7); Para los problemas de DTLZ5 y DTLZ6, C1R2 tiene un mejor rendimiento. El
algoritmo NSGA-III original ofrece soluciones més cercanas al Rol para el problema DTLZ1. Es de
destacar que C100R0 nunca es la peor opcion; las otras variantes son las peores al menos una vez.

La tabla 4.6 muestra el rendimiento promedio de los algoritmos para todos los problemas de DTLZ.
Después de aplicar pruebas estadisticas para comparar algoritmos (Friedman y posthoc de Hollman).
Se hicieron comparaciones por pares, encontrando diferencias significativas, para cada algoritmo,
se obtuvo un conjunto de algoritmos estadisticamente no mejores. Finalmente, los algoritmos se
clasifican por jerarquia utilizando el conocido recuento de Borda para acumular sus posicionamientos
sobre todos las instancias de los problemas dado una medida. El superindice corresponde a la
clasificacion Borda.

Tabla 4.6: La desviacion estandar y promedio de las variantes algoritmicas de NSGA-III-P sobre
50 corridas independientes en términos de porcentaje de conservacion y distancia euclidiana para la
familia de problemas DTLZ con 3 objetivos.

% de Conservaciéon Distancia Euclidiana

Variante CHSat CSat Min Mean Max
CORO 4.6593:?24 4.8773;853 0.0022893;803 0.779536§j296 2.643408;;301

CI00R0  62.169%%, 1 6.7363%,  0.00072350,, 1+ 0.179397%0. 1 0.72469419,¢ 1
CI0RO  4.2392%,  7.35520,  0.001157%%,,  0.790513%%,,  1.5266002%,
CIRO 1595129,  38.0980%, 1 0.00133730,  0.67629420,  1.4471902J,,

CIR2 1298129, 4293419, 1 0.00213520,.  0.6970333%,,  1.4970782%,,

A la Tabla 4.6 se aplico la prueba estadistica de Friedman de rangos alineados con un nivel de
significancia de 0.05. El superindice indica la posicién en la que fue clasificado por el método Borda.
El subindice indica la desviacion esténdar de los resultados. La flecha superior indica el algoritmo
mejor clasificado.



La configuracion C100R0 es la que mayor aporte de soluciones mas cercanas al Rol segin el
indicador de distancia euclidiana minima. Este indicador no presenta diferencias significativas. Para
el promedio se encontraron diferencias significativas, y el algoritmo C100R0 es el que brinda las
soluciones mas cercanas. Los algoritmos que proporcionan las soluciones menos distantes son C100R0
y CORO basados en el méximo de la distancia euclidiana.

Este anélisis global da el mejor rendimiento para el C100R0, lo que significa que es una buena
alternativa para todos los problemas analizados. Sin embargo, C1R2 produce soluciones mas cer-
canas al Rol en algunos problemas. Son variantes extremas de intensificaciéon y diversificacion, lo
que significa que el equilibrio entre ellas depende del problema; se necesita realizar una amplia
experimentacion para confirmar.

Para ilustrar la superioridad del algoritmo propuesto NSGA-III-P con respecto a NSGA-III, Las
Figuras 4.3 y 4.4 muestran las soluciones no dominadas que se obtienen al resolver el problema
DTLZ3. La Figura 4.3 es del algoritmo NSGA-III (CORO0) y la Figura 4.4 es de NSGA-III-P con
preferencias todo el tiempo y sin reinicio (C100R0). La variante C100R0 realiza una mejor exploracion
de la region de interés con soluciones altamente satisfactorias. Al mismo tiempo, COR0 explora todo
el espacio de solucién, pero la mayoria de las soluciones son muy insatisfactorias. Las soluciones
pertenecientes a la Rol se ilustran en negro, las soluciones clasificadas como altamente satisfactorias
(HSat) en verde, las soluciones satisfactorias (Sat) en azul, las soluciones insatisfactorias en naranja
(Dis) y las soluciones altamente insatisfactorias (HDis) en rojo.
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Figura 4.3: Soluciones no dominadas de NSGA-III (CORO) del problema DTLZ3 con 3 objetivos.



DTLZ3 - C100R0

F3

(13-4

0.0 0.2 04 (L] 0.8 1.0

F-

Figura 4.4: Soluciones no dominadas de NSGA-III-P (C100R0) del problema DTLZ3 con 3 objetivos

4.5 NSGA-III-P vs MOEA/D/O/V AR;

Se busca evaluar el desempeno de las variantes de NSGA-III-P contra un algoritmo evolutivo del
estado del arte que incorpore las preferencias del tomador de decisiones, para ello se toma de refer-
encia el algoritmo MOFEA/D/O/V AR5 y se evalua con 3, 5 y 10 objetivos. Se hicieron uso de los
indicadores de desempeno descritos la seccion 4.2 para evaluar el desempeno de estos algoritmos en
conjunto y se validaron estadisticamente con la prueba de Friedman de rangos alineados y el método
post-hoc de Finner.

Los algoritmos fueron desarrolladas en Java 11 con OpenJDk 64 bits. Para resolver cada instancia
del problema (Apéndice A), un algoritmo se ejecuto 31 veces. En la Tabla 4.7 se muestra las
iteraciones maximas para cada instancia del problema evaluado para 3, 5 y 10 objetivos. Asi mismo
en la Tabla 4.8 se muestra los pardmetros de particiones y tamano de la poblacion empleados para
NSGA-III-P.



Tabla 4.7: ntimero de iteraciones maximas para cada problema DTLZ con 3, 5 y 10 objetivos

Problema M
3 5 10

DTLZ1 400 600 1000
DTLZ2 250 350 750
DTLZ3 1000 1000 1500
DTLZ4 600 1000 2000
DTLZ5 750 1000 1500
DTLZ6 750 1000 1500
DTLZ7 750 1000 1500
DTLZ8 750 1000 1500
DTLZ9 750 1000 1500

Tabla 4.8: Numeros de particiones y tamano de la poblacion N usado en los algoritmos experimen-
tados NSGA-III-P

M Particiones Tamano de la poblaciéon (V)

3 12 92
3 6 212
10 5 271

Por motivos de espacio, se seleccionaron en las Tablas 4.9, 4.10 y 4.11; los indicadores de desem-
peno CHSat, CSat y la distancia euclidiana, colocando solo el mejor algoritmo para cada problema
respectivamente para cada indicador. Los resultados extendidos se encuentran en el Apéndice D.

Resultados para 3 objetivos

La Tabla 4.9 contiene el resumen de desempeno para 3 objetivos de la familia de problemas DTLZ
dados 4 métricas: dominancia, soluciones altamente satisfactorias (CHSat), soluciones satisfactorias
(CSat) y distancia minima euclidiana. Las variantes de NSGA-III-P dominan en una proporciéon 5
de 9 problemas posicionando como la mejor alternativa para el indicador de Dominancia, mientras
que MOEA/D/O/V ARj; solo resuelve 2 problemas en esta métrica (DTLZ8 y DTLZ9). Para CHSat
alin se mantiene mejor posicionadas las alternativas C1R0 y C1R2 con 2 problemas para cada uno,
nuevamente MOFEA/D/O/V ARs logra obtener el mejor desempenio para los dos problemas anteri-
ores. MOEA/D/O/V AR5 logra proveer més soluciones CSat para los problemas DTLZ2, DTLZ4 y
DTLZ5. Evaluando la cercania a la Rol las variantes C1R2 y C1R0 obtienen 3 y 2 problemas respecti-
vamente, mientras que MOEA/D/O/V AR5 logra posicionarse como la mejor para 3 problemas. Las
alternativas evaluadas para el resto de problemas y métricas el comportamiento es estadisticamente
igual.



Tabla 4.9: Mejor variante algoritmica que integra preferencias de las variantes de NSGA-III-P vs

MOEA/D/O/V AR5 para la familia de problemas DTLZ con 3 objetivos

Problema Dominancia CHSat CSat Min Euclidiana
DTLZ1 - - - -

DTLZ2 C1RO C1RO MOFEA/D/OJVARs MOEA/D/O/VARs
DTLZ3 - - - C1R2

DTLZ4 C1R2 C1R2 MOFEA/D/OJVAR; CI1R2

DTLZ5 C1RO C1RO MOFA/D/OJVAR; CI1R2

DTLZ6 C1RO C1RO - C1RO

DTLZ7 MOFEA/D/OJVARs MOEA/D/O/VARs - C1RO

DTLZS8 MOFEA/D/OJVARs MOEA/D/O/VARs - MOEA/D/OJV ARs
DTLZ9 C1R2 - - MOEA/D/OJV AR;

*Estadisticamente son iguales
-Tienen el mismo ranking

Resultados para 5 objetivos

Los resultados de la experimentacion para 5 objetivos se muestran en la Tabla 4.10. C1RO0 es sin duda
la mejor alternativa para 8 de 9 problemas teniendo en cuenta la cantidad de soluciones no dominadas
que ofrece entre las alternativas, para el problema DTLZS la alternativa que mejor desempeno tiene
es MOEA/D/O/VARs. MOEA/D/O/V AR5 solo es la mejor alternativa para 2 problemas (DTLZ6
y DTLZ8) en el indicador de CHSat, mientras que, C1IR0 y C1R2 lo es para 5 de los 9 problemas
restantes, sin embargo, para los problemas DTLZ1 y DTLZ3 el desempeno de los algoritmos es
estadisticamente igual, solo posicionandose mejor las alternativas C1R2 y C1R0. Las variantes C1R0
y C1R2 posicionan soluciones cercanas a la Rol en 5 de 9 problemas y en los restantes 4 el algoritmo

MOEA/D/O/V AR5 es la mejor alternativa.

Tabla 4.10: Mejor variante algoritmica que integra preferencias de las variantes de NSGA-III-P vs
MOEA/D/O/V ARs para la familia de problemas DTLZ con 5 objetivos

Problema Dominancia CHSat CSat Min Euclidiana
DTLZ1 C1RO C1R2* C1R2 C1R2

DTLZ2 C1RO C1RO - MOFEA/D/OJV ARs
DTLZ3 C1RO C1RO* C1RO C1RO

DTLZ4 C1RO C1RO MOFEA/D/OJV AR5 CI1R0

DTLZ5 C1RO C1RO - MOEA/D/OJV AR;
DTLZ6 C1RO MOEA/D/O/V AR5 - MOFEA/D/O/V ARs
DTLZ7 C1RO C1RO - C1R2

DTLZS& MOFEA/D/OJVARs MOEA/D/O/VARs - MOEA/D/OJV AR;
DTLZ9 C1RO C1RO C1RO C1RO

*Estadisticamente son iguales
-Tienen el mismo ranking

Resultados para 10 objetivos

La Tabla 4.11 contiene los resultados de la experimentacion para 10 objetivos, para dominancia la
mejor alternativa en 8 problemas es C1R0, mientras que MOFEA/D/O/V ARj solo para el problema
DTLZ6. En CHSat se tiene un comportamiento similar para las variantes de NSGA-III-P dado
que C1RO y CI1R2 son la mejor alternativa para 5 y 2 problemas respectivamente mientras que
MOEA/D/O/V ARj5 solo para DTLZ6. Buscando la cercania a la Rol C1R0 y C1R2 son las opciones
mejor posicionadas para 3y 3 problemas respectivamente y MOEA/D/O/V AR5 para los problemas
DTLZ5, DTLZ6 y DTLZS.



Tabla 4.11: Mejor variante algoritmica que integra preferencias de las variantes de NSGA-III-P vs
MOEA/D/O/V AR5 para la familia de problemas DTLZ con 10 objetivos

Problema Dominancia CHSat CSat Min Euclidiana
DTLZ1 C1RO C1RO - C1R2

DTLZ2 C1RO C1RO - C1RO

DTLZ3 C1RO C1R2 C1RO C1R2

DTLZ4 C1RO C1RO - C1RO

DTLZ5 C1R2 C1R2 MOFA/D/OJVARs MOEA/D/O/V AR5

DTLZ6 MOEA/D/O/VAR; MOEA/D/O/VAR; MOEA/D/O/VAR; MOEA/D/O/V ARs

DTLZ7 C1R0 C1R0 C1R2
DTLZ8 C1RO C1RO - MOEA/D/O/V AR
DTLZ9 C1RO - - CI1R0

*Estadisticamente son iguales
-Tienen el mismo ranking

4.5.1 Discusion

Se estudi6 la incorporacion de las preferencias de DM en el algoritmo NSGA-III, nombrado NSGA-
ITI-P. Se empleo INTERCLASS-NC, que es un clasificador ordinal multicriterio de outranking que
permite incorporar preferencia, dando al algoritmo la capacidad de mejorar la discriminaciéon de
soluciones e intensificar la bisqueda hacia la region de interés. La intensificacion excesiva puede
disminuir la efectividad del algoritmo. Para regular esta presion selectiva, agregamos dos estrate-
gias complementarias a la bisqueda en NSGA-III-P: controlar las activaciones de la clasificacion y
controlar los reinicios de soluciones.

Se propusieron experimentos con diferentes configuraciones de NSGA-III-P para estudiar difer-
entes niveles de intensificacion y diversificacion. NSGA-III-P resuelve el conjunto de pruebas DTLZ,
incluidas las preferencias de DM con conocimiento imperfecto.

Basado en la experimentacion computacional realizada, la mejor alternativa a los problemas
DTLZ es el C100RO0 (clasificacion siempre sin reinicios) cuando el DM busca soluciones altamente
satisfactorias. Cuando el DM prefiere soluciones mas cercanas al Rol, las variantes C1R2 (clasifi-
cacion y reinicios ocasionales) y C100RO0 tienen el mejor rendimiento con dos y cuatro problemas,
respectivamente. En general, el método propuesto NSGA-III-P supera a NSGA-III porque permite
obtener mejores aproximaciones al Rol utilizando las principales medidas de desempeno; solo en
un caso, el NSGA-III es la mejor opcion para el problema DTLZI1 acorde a la distancia euclidiana
maxima.

De la experimentacion entre las variantes de NSGA-III-P y MOFEA/D/O/V AR5 la mejor al-
ternativa para la mayoria de los problemas sin importar su dimensionalidad son las basadas en
NSGA-III-P, de la cual destaca C1R0O con el mejor desempeno entre las alternativas para 10 obje-
tivos. Esta variante de NSGA-III-P esta configurada para clasificar cada 1% de las iteraciones y no
aplicar reemplazo.



CAPITULO 5

PROPUESTA DE INCORPORACION DE
PREFERENCIAS A MOGWO

Este capitulo presenta dos nuevos algoritmos de inteligencia de enjambres basados en lobos grises con
incorporacion de preferencias del tomador de decisiones. Los aspectos requeridos para su evaluacion
(definicion de la Rol y métricas de desempeno) fueron presentados en el Capitulo 4. Se obtienen
variantes de los algoritmos propuestos con diferentes grados de diversificacion y se comparan contra

un algoritmo de referencia.

5.1 MOGWO-0O

En esta propuesta de incorporacion de
preferencias para el algoritmo MOGWO
se modifico el mecanismo de seleccion de
lideres, el cual es similar al de su prede-
cesor GWO (Mirjalili et al., 2014b). La
Figura 5.1 corresponde al diagrama de
flujo de MOGWO-O, en esta se coloreo
el método modificado para la incorpo-
racion de las preferencias del DM.

En el Algoritmo 8, en la Linea 1 se
aplica una funciéon de aptitud de flujo
neto f,(x), descrita por la ecuacion 4.2,

N, Tinar

s Nurchive s wolves = 0, archive = 0,t =0

wolves = [randIndividual() Vi € N|

k.

update Archive(wolves)

con el fin de distinguir el nivel de pref-
erencia que el DM tiene sobre las solu-
ciones.

Después, en la Linea 2 las soluciones
se ordenan de forma decreciente en fun-
cion del valor de f,(x), posteriormente
se toma la solucién con mejor funcion
de aptitud para el lobo «, la segunda y
tercera soluciéon son asignadas para los
lobos 3 y d respectivamente.

En la Linea 4 el lobo alfa se toma del
archivo de soluciones. El lobo beta se

t=t+1

t < Doz ne

return archive

update Positions(a, 8, §, wolves)

k.

evaluate(wolves)

l

toma del archivo de soluciones si hay su-

update Archive(wolves)

ficientes (Lfnea 7), sino se toma del con- Figura 5.1: Diagrama de flujo de MOGWO-O. El proced-

junto wolves (Linea 11). El lobo delta
se to.ma del archivo de splumones si hay del DM
suficientes (Linea 14), sino se toma del
conjunto wolves (Linea 17). En todos los

casos, los conjuntos se ordena por flujo neto.
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imiento en azul se modifica para integrar las preferencias



Algoritmo 8 LeaderSelection-O

Input: Soluciones del archivo archiveSol, Soluciones actuales wolves
Output: alphaWolf,betaWolf, deltaW ol f

[+ [fu(2) | © € archiveSol|
// Se orden de forma decreciente las soluciones del archivo teniendo en cuenta el valor de f,(z)
index = 0, wol fIndex = 0
alphaWolf < archiveSol[index]
inder+ =1
if index < |archiveSol| then
betaWol f < archiveSol[index]
index+ =1
else
'« [fu(z) | * € wolves] // Se aplica el ordenamiento anterior
betaWol f < wolves[wol f Index]
wol fIndex+ =1

. if index < |archiveSol| then
deltaWol f < archiveSol[index]
. else
if wol fIndex == 0 then
f' < [fu(z) | x € wolves] // Se aplica el ordenamiento anterior

deltaWol f < wolves[wol f Index]
: return alphaWol f, betaW ol f, deltaW ol f

e e T o S e S e e ey
IS I A o o S e

—_ =
L »

5.2 MOGWO-P

Se propone integrar el método de clasificacion ordinal de satisfaccion descrito en la Seccion 2.6.5 al
método de seleccion de lideres. La clasificacion solo se realizara a las soluciones pertenecientes al
archivo de soluciones no dominadas y se agruparan por clase, teniendo los grupos en el siguiente
orden {C'HSat,CSat,CDis, CHDis}.

Para aplicar el método de ruleta se toma el primer grupo de soluciones mayor a 1 para seleccionar
«, para la eleccion de By d se valida que existan por lo menos dos soluciones y en caso de no cumplirse
se unen las soluciones del siguiente grupo en un conjunto temporal para aplicar la seleccion de los
lideres. En caso de que el archivo no contenga los elementos necesarios para la eleccion de los lideres
se aplica seleccion por ruleta a las soluciones w.

La metodologia de seleccion de lider con preferencias se encuentra descrita en el Algoritmo 9, en
la Linea 1 se inicializa un conjunto vacio por cada clase de tal forma que el conjunto 1 es solo para
las soluciones clasificadas como “altamente satisfactorias”, el conjunto 2 para soluciones “satisfacto-
rias”, el conjunto 3 para soluciones “insatisfactorias” y el conjunto 4 para las soluciones “altamente
insatisfactorias”.

Después, en las Linea 2 - 11 cada una de las soluciones del archivo son clasificadas y guardadas
de acuerdo a la clase resultante en su respectivo conjunto. Posteriormente, en las Linea 12 - 20 se
selecciona el primer conjunto no vacio y a este se le aplica selecciéon por ruleta, la solucion seleccionada
para ser el lobo a. En la Linea 22 si el conjunto previamente seleccionado posee menos de dos
soluciones entonces se agregaran las soluciones del préoximo conjunto clasificado hasta cumplir el
minimo de soluciones requeridas.

En la Linea 28 si el conjunto temporal tiene al menos una solucion, se elige el lobo 3 por seleccion
de ruleta, caso contrario el lobo beta es seleccionado del conjunto de wolves. Para la seleccion de
lobo § se evaliia que existe al menos una solucién en el conjunto temporal para aplicar el método de



ruleta, de otro modo, se aplica ruleta a el conjunto de wolves para realizar la asignacion.

Algoritmo 9 LeaderSelection-P

Input: Soluciones del archivo archiveSol, Soluciones actuales wolves

Output: alphaWolf,betaW ol f,deltaW ol f

10:
11:

12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:

19:

20:
21:
22:

23:
24:
25:
26:

27:

28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:

36:

1
2
3
4:
5:
6
7
8
9

. group < {0,0,0,0}
. for s € archiveSol do // Clasifica cada miembro de F} y agrupa por clases
¢ < classify(s)
if ¢ ="hsat” then
group|0] < group[0] U s
if ¢ ="sat” then
group[l] < group[l] U s
if ¢ ="dis” then
group[2] < group[2] U s
if ¢ =7hdis” then
group[3] < group[3| U s
solutions < ()
indexGroup < 0
for g € group do
if |g| > 1 then
solutions < g
break
indexGroup+ =1
// El proceso de seleccion por ruleta remueve la solucion candidata del conjunto temporal para
excluirla de las proximas selecciones.
alphaWol f < rouletteSelection(solutions)
indexGroup+ = 1
while |solutions| < 2 & indexGroup < 4 do // En caso de que el grupo candidato actual no
contenga suficientes soluciones, se agregaran el préximo bloque de soluciones clasificadas
for s € grouplindexGroup| do
if alphaWolf # s then
solutions <— solutions U s
indexGroup+ =1
// Se selecciona del conjunto de soluciones actuales en caso de que las soluciones del archivo sean
menor a 3, evaluamos que sea diferente a alphaWolf y betaW ol f
if |solutions| > 1 then
betaWolf < rouletteSelection(solutions)

else
betaWolf «+ rouletteSelection(wolves) | betaWol f # alphaW ol f
if |solutions| > 1 then
deltaWolf <+ roulette — selection(solutions)
else
deltaWolf < rouletteSelection(wolves) | deltaWolf # alphaWolf & deltaWolf +#
deltaWol f

return alphaWol f, betaW ol f, deltaW ol f




5.3 Evaluacion experimental de MOGWO vs MOGWO-O vs
MOGWO-P

El objetivo de esta experimentacion fue evaluar si la incorporacion de preferencias en MOGWO-P,
MOGWO-O y el algoritmo MOGWO, reportado en la literatura, cual de ellos provee mayor niimero
de soluciones clasificadas como CHSat o CSat en los problemas DTLZ con 3, 5 y 10 objetivos.

5.3.1 Configuracién experimental

Los algoritmos fueron desarrolladas en Java 11 con OpenJDk 64 bits, Para resolver cada instancia del
problema (Apéndice A), un algoritmo se ejecut6 31 veces. En la Tabla 4.7 se muestra las iteraciones
maximas para cada instancia del problema evaluado para 3, 5 y 10 objetivos. Asi mismo, la poblacion
de soluciones N utilizada fue 91, 212 y 271 para 3, 5 y 10 objetivos. Para el tamano maximo de las

soluciones en el archivo externo se utilizod %

5.3.2 Analisis de resultados

Se compararon los resultados obtenidos de la experimentacion realizada para la familia de problemas
DTLZ con 3, 5 y 10 objetivos para ello se utilizaron las métricas de desempeno definidas en la seccion
4.2, de esto se obtuvieron las Tablas 5.1, 5.2 y 5.3, las cuales contienen el promedio, la desviacion
estdndar y el ranking obtenido para cada métrica evaluada. Se validaron estadisticamente con la
prueba de Friedman de rangos alineados y la prueba post-hoc de Finner.

Resultados para 3 objetivos

La Tabla 5.1 muestra los resultados obtenidos para 3 objetivos. En la métrica de dominancia se
obtuvo diferencias estadisticas en favor del algoritmo MOGWO para los problemas DTLZ1 y DTLZS,
MOGWO-P en el problema DTLZ4 y MOGWO-O para los problemas DTLZ6 y DTLZ9, en este
ultimo obtuvo un 92% del porcentaje de soluciones no dominadas en promedio.

En la métrica de soluciones pertenecientes a la clase altamente satisfactorias (CHSat) existen
diferencias significativas para casi todos los problemas a excepciéon de DTLZ7. MOGWO-P es el
mejor posicionado para los problemas DTLZ1, DTLZ2, DTLZ4 y DTLZ8, MOGWO-O para los
problemas DTLZ3, DTLZ6 y DTLZ9. En el caso del problema DTLZ8, MOGWO empata con
MOGWO-P como los mejores posicionados.

Evaluando la proximidad de las soluciones ofrecidas por cada algoritmo a la Rol, tenemos que
MOGWO-O provee soluciones mas cercanas para 7 de los 9 problemas (DTLZ1 - DTLZ3, DTLZ5,
DTLZ6, DTLZ8 y DTLZ9) y MOGWO-P para el problema DTLZ4. MOGWO es la alternativa que
menor tiempo tarda en promedio para ejecutar cada corrida y MOGWO-O es la alternativa que mas
tarda con un tiempo méximo de 13.84 segundos.



Tabla 5.1: Promedio y desviacion estandar de las variantes de MOGWO sobre 31 corridas indepen-
dientes en términos de dos medidas de desempeno para familia de problemas DTLZ con 3 objetivos

% de Conservacion Distancia Euclidiana Tiempo (s)
Problema Configuracion |[F;| Dominancia CHSat CSat CDis Min Avg Max
MOGWO 49.5862%5, 0.697¢%7,  0.000558, [99.30347635%7; | 2207507014155 1o,  2212.723974135 55y 2859.200802{3% 019  0.1165
DTLZ1 MOGWO-P 50 324003?3-;1 7-2923%?8 0.056g50; 92652001072,  68.95546833%, 101.673023223 148.1702722%5,, 0.6688
MOGWO-O 18.0147%%, 2.982473;  0.050¢%%;  96.96868745%%, | 39.312912389,, 62.159774%43, 86.17449814T. 0.9241
MOGWO 33.7168%3, 25.903%1, 6.4363°%1,  67.660817¢%3,  0.475569552 1.143817881; 1.291344882¢ 0.3249
DTLZ2 MOGWO-P 137 33.1183%8, 32199870, 0.056570;  67.7455004%2,  2.98313631 366 4.02336172-0¢ 427478813 49y 0.6808
MOGWO-O 33.1664%35 5.8240%9: 26.5231%9, 67.652638;%%. [ 0.99201135%3, 1.7167064%59 2.303805542, 2.2146
MOGWO 34.2448%3, 1.4919%2)  0.44837%0, [98.0611113%%,  7741.446421530 55,  7760.36949284) 1o 8485.91289280% 166 0.3888
DTLZ3 MOGWO-P 49 28.355051, 2.0720%8  0.4343%0,  97.4938463%3,  5151.661408%2% .-y 5170.85308725% 4y 5642.3813262L% ¢ry  1.8507
MOGWO-O 37.4013%8, 4.7603%5  3.1542%3,  92.0866197%2,  333.988374500,;  449.454070%%7,;,  573.7043663075;;  4.2389
MOGWO 36.6323%} 20.9665%%, 9.1560%2,  69.8778493%5,  16.4018713L% 17.03289233:7 17.7837902%5 0.5066
, MOGWO- bl R e s
DTLZ4 MOGWO-P 122 | 36.1493%%, 34.9303455; 0.0928%3;  64.9773635%5, | 18.346527301 36 18.93175237 15 19.729888203 65 1.0980
MOGWO-O 27.2197%%, 15.9415%3; | 5.0755%7,  78.9842643%4, | 11.320537%3:3, 18.49157350:5 24.351914129, 3.4115
MOGWO 33.5775%8, 1.2908%%,  0.000§%3, | 98.7096773%, | 1.7328305%3, 7.5410235%3, 0.5367
DTLZ5 MOGWO-P 137 33.5773%3, 1.2900%7,  0.0006%5,  98.7096775%,  1.732789¢%3, 7.5402675%3, 1.8542
MOGWO-O 32.84657:3, 0.6383%0;  18.276%%3, 81.0858377%5, | 0.0057993%, 0.0357983%1 6.9228
MOGWO 25.2695%5, 0.0005%5,  0.000§%%, [100:0000003%3, 60.226533%5 54, 60.2990549%7-0 0.8669
DTLZ6 MOGWO-P 57 25.3233%2 2.5085%5,  0.3315%1,  97.0704463%2,  46.8914283¢5., 47.026686345, . N 1.8481
MOGWO-O 49.409%%% 15.6423%7,  2.2033%3;  82.1552457%]. | 1.6003261%3; 2.3027631%3, 2.6577091%3, 3.6726
MOGWO 33.5680%4; 32,9343k 0.0705%7,  66.9957633%%  0.08760457%:2, 1.426281¢%% 3.4060578%1; 3.7300
DTLZ7 MOGWO-P 135 324425;5%%7 31.36Tg53, 0.0003%0  68.6327400%8,  0.101512%; 1428367473, 3.4209625 53 6.2939
MOGWO-O 34.006572% 26.062%7, | T.1665%3; | 66.7720975%%;  0.1651783%3 1.4308903%%, 3.2943393%1, 13.8490
MOGWO 35.63334% 35.6808%%, 0.000070, 64.3204515%%,  0.1056885%%; 0.5156743%3 0.8688663%7, 0.8906
DTLZ8 MOGWO-P 127 3Jussgllg7 35.584335;‘5 0.000855,  64.4158235%1.  0.11571554%, 0.5765245%9, ().8758()()3:‘4'?4 2.0659
MOGWO-O 28.83477:3- 28.585073s  0.0008%0, | 71414839357 0.0421853%5, 0.6447157% 1.01574777:2, 4.7541
MOGWO 3.7695%5, 1.2685%2,  0.0005%6,  98.7317343%2,  85.3735075:2,, 86.86544858 350 88.228833514,4 0.5616
DTLZ9 MOGWO-P 39 4.23185% 1.2418%%  0.0003%3, 98.7593053?0-29 88.148455535: 4 89.69277853%¢ 91.0951785335, 2.0089
MOGWO-O 92.0008%59 51.4643%2, 1747343, 46.7884217%2, | 0.305948}5%1; 0.5857200%45 1.5273161%; 5.2735

El subindice representa a la desviacion estandar y el superindice es el ranking obtenido por el método Borda.

La celda de color gris representa que existen diferencias estadisticas significativas a favor.

Resultados para 5 objetivos

Los resultados de las métricas para cada problema con 5 objetivos se muestran en la Tabla 5.2.
Para el indicador CHSat se tuvo diferencias significativas en 8 de los 9 problemas; MOGWO-P es la
mejor alternativa para DTLZ2 - DTLZ6, mientras que MOGWO-O para DTLZ1, DTLZ8 y DTLZ9.
Destacando para el indicador CSat el que mejores soluciones provee es el algoritmo MOGWO para
el problema DTLZ2 y para DTLZ4 MOGWO-O.

Buscando la cercania de las solucionas a la Rol con el indicador de distancia minima euclidiana
tenemos diferencias significativas para 8 de 9 problemas. Siendo MOGWO-P la mejor alternativa
para los problemas DTLZ1, DTLZ3 y DTLZ6, MOGWO ofrece soluciones cercanas para el problema
DTLZ7 y MOGWO-O para los problemas DTLZ4, DTLZ5, DTLZ8 y DTLZ9. Se mantiene el mismo
comportamiento en el tiempo promedio de ejecuciéon para problema que en 3 objetivos.



Tabla 5.2: Promedio y desviacion estandar de las variantes de MOGWO sobre 31 corridas indepen-
dientes en términos de dos medidas de desempeno para familia de problemas DTLZ con 5 objetivos

% de Conservacion Distancia Euclidiana Tiempo (s)
Problema Configuracién |F,| Dominancia CHSat CSat CDis Min Avg Max
MOGWO 62.48507%, 0.7095%3,  0.0008%0, |99.2007533%5,  3439.746644750 15 3447.5900797%1% 00 3547.25581975% ;;  0.7497
DTLZ1 MOGWO-P 78 1693345, 12.870%3, 0.0229%0,  87.107970¢%0, | 40.322892380, 72.929044255,, 157.88532735 s 1.4338
MOGWO-O 20.5823%L, 19.2083%:3, 0.0003%S,  80.7015195%%,  40.43787135:9 - 91.60536225:2 205.99531335:! 75 3.1191
MOGWO 33.1118%7, 27182371, (L7493, | 7106884875, 0.6750304%3; 1.331005(;% 1537518352, 3.1256
DTLZ2 MOGWO-P 302 34.3343%5, 33.8023%%  0.0003%5,  66.19807454T,  1.492255%%1, 2.800886351, 3.8627771% 4 6.5344
MOGWO-0O 32.554542, 3L.1213%9%,  0.34407%7)  68.5348631%5,  1.3474083%3, 2.5007365%15 6.100285328), 22.3968
MOGWO 44.0735%0, 4455058, 0.0220%3, [95:522208702 | 3430.143682(4) 5, 3530.41698038) 103  5356.988793(5 g0  2.0987
DTLZ3 MOGWO-P 138 31.2173%; 16.4603%5,  0.0628%3,  83.4779147%3, | 181.14569526:55, 356.9362643%50, | 765.9000994% ., 4.9727
MOGWO-O 24.7108%8, 9.0503%2;  0.0775%2,  90.8731243%%, 257.018011351,, 396.9168423%: 1 | 592.952622322,.  29.7740
MOGWO 33.082¢75¢7 23.538¢)i5s  8.4850%1,  67.977515050; 0.0183770%1, 0.6738685% 1, 1.405487%84 5.1155
DTLZ4 MOGWO-P 310 34.1978%3% 33.6673%5 0.0005%3,  66.3326523%%, 7.2574105014, 14.546884345 40.877253334 55 9.4094
MOGWO-0O 32.7213%%5, 9.6005%3, [22.108%%8, 68.2825381%3, [21.926216335 005 22.445410%80 25 23.315573733955 31.8873
MOGWO 33.4943%0. 0.0003%0,  1.0757q, [98.924731558, | 0.7229715%7, 7.3197047%9, 13.685412%%0 7.5407
DTLZ5 MOGWO-P 314 33.627500 33.62905%0;  0.0005%3,  66.3709127%0,  0.0035463%7, 0.1554705%5, 0.29536357395 8.3029
MOGWO-0O 32.8797%3, 28.052¢7%  0.0008%5,  71.948008%%0 | 0.0000903%8, 0.098323372, 0.4409095%%, 57.3742
MOGWO 20.1545%3, 9.4263%2,  0.023¢%3,  90.5508763, 55.9558183 gy 58.026684522,, 67.338768353, 5 8.7224
DTLZ6 MOGWO-P 225 37.3043%% 35.602% | 0.02873,  64.3697897%¢, [ 0553700158 0.781724}%% L191863{%5, 30.7379
MOGWO-0O 42.5428%4, 2.1415%L 0.0000%5, | 97.8593262%8. 64.15887952%,, 66.56801652-75, 77.1448385%% ), 66.2801
MOGWO 33.2698%1; 32.2318%8)  0.0008%9,  67.7692744%2) | 0.6473133%%, 2.8387883%5 6.2198763%3 44.4000
DTLZ7 MOGWO-P 317 33.4018%%, 33413850, 0.0005%3,  66.5871783%8,  0.67547483%S 2.7736428%4, 6.0299513%7 67.4559
MOGWO-0O 33.3308%46 32.3233%8,  0.0005%3,  67.6767155%8) 0.7365765%7, 2.9036295%52, 6.2568905%1, 97.4877
MOGWO 19.1948%5;  0.000%G0, 808055207735 0.8834498;2034 1.3445680 52, 1.7507203%%, 5.4362
DTLZ8 MOGWO-P 66 17.6905%2, 0.000¢75, [82:3100358%8, 0.8840795%3, 1.3449008%5, 1.7510573%3, 14.7368
MOGWO-0O 63.116359,  0.00087%0,  36.884445:%5, "0.35679945%%, 1.21747987:0, 1.7543550 %1, 9.2134
MOGWO 42.612%“33 0.516§20-;9 0.000§:d§0 99.48387151629 39.916505?22:;33 61.264032?2;230 67.26390522;280 18.3626
DTLZ9 MOGWO-P 110 42.735);2, 0.7315%3,  0.0005%3,  99.268817a%%  39.916501%%%, 61.26403082-2,, 67.2639042-% ., 21.2960
MOGWO-O 14.6543%9 54.01435%  0.2145%1,  45.7719064%2; | 1.1367191%%, 1.8254421%9, 2.44373635% 5.7580

El subindice representa a la desviacion estdndar y el superindice es el ranking obtenido por el método Borda.
La celda de color gris representa que existen diferencias estadisticas significativas a favor.

Resultados para 10 objetivos

Los resultados de la experimentacién con 10 objetivos para las variantes de MOGWO que integran
preferencias se muestran en la Tabla 5.3, solo se obtuvieron diferencias significativas para 5 de los 9
problemas. MOGWO-P es la mejor alternativa para los problemas DTLZ1 y DTLZ5, mientras que
MOGWO-O para los problemas DTLZ2, DTLZ8 y DTLZ9. En el indicador CSat solo se obtiene
diferencias significativas para 2 de los 9 problemas; para el problema DTLZ2 el algoritmo MOGWO
es la mejor opcion y para el problema DTLZ6 lo es MOGWO-O. Obtenemos diferencias significativas
en 8 de los 9 problemas en el indicador de distancia euclidiana: MOGWO-P es la mejor para el
problema DTLZ3, MOGWO-O para los problemas DTLZ1, DTLZ2, DTLZ4 - DTLZ6 y DTLZ9,
mientras que MOGWO para el problema DTLZS.



Tabla 5.3: Promedio y desviacion estandar de las variantes de MOGWO sobre 31 corridas indepen-
dientes en términos de dos medidas de desempenio para familia de problemas DTLZ con 10 objetivos

% de Conservacién Distancia Euclidiana

Tiempo (min)

Problema Configuracion |F;| Dominancia CHSat CSat CDis Min Avg Max
MOGWO 39.42135%5; 6.62085%5,  1.5683%5; | 91.811851253, 34.862853%;;65 8797765222;5%1 180.945718?%‘53118 0.0714
DTLZ1 MOGWO-P 176 46.1263?4_*1’7 43‘6935?1;0 0.8283?(5?5 55.478828747)  18.403840%53..  105.294580553,, 280.588057:7’2;867 0.1888
MOGWO-O 14.4537%%, 13.9073%8, 0.4253%%, 85.6681013%5 | 14.7926098%%,  41.934344308,  186.0457543%%,;  0.3211
MOGV\{O 23.8505;;‘436 S),118(7]j21'2rri 4.3473?{535 86.5344073?1%7 98.535469??;{856 718,825870223‘7565 1760,9164614‘22%_937 1.2121
DTLZ2 MOGWO-P 314 34.3363%%, 31.3393% 8 0.0256‘?@51 68.6359705% 4 2.29486434% 8.04063535 45 17.4266173:2,, 0.8863
MOGWO-O 41.8143%%, 47911308, 0.0255%2,  52.0637205%7; | 1.8723753%0, 2.4956512%8, 3.9448363%5, 2.6081
MOGWO 21.7308%9; 20.2378?237 0.0840%0;  79.678478357s  179.67863433 7,  252.0617475% s 497.1010143%) ;4 0.1786
DTLZ3 MOGWO-P 201 31.7483%0, 34.4053:12';1 0.0113%%,  65.5838265%3, 180.604611}}33243 357.633935%% 25 TAT.6813765g5 535  0.3640
MOGWO-O 46.5223%9, 35.6460%5, 0.0113%0, 64.3433720%3, 226.62148722%,, [232.894493247,,  243.36310655 75, 4.1720
MOGW (0] 33.0073‘?@3 32.3013?@20 0.00087%0 67‘698665{3’%20 0‘3028883?2‘35 0.6194283?i§1 0‘888389‘2’2%0 0.7930
DTLZ4 MOGWO-P 404 33.0243%7, 32.3333f0§9 0.0005750, 67.66696153, 6.038632572,, 6.229813§‘f;§05 6.50629157 155 1.1414
MOGWO-O 33.9695%% 35.3665%%  0.0008750, 64.6343743%59, [8.227046333-, 8.67039052,, 9.1377893 %00 2.9634
MOGWO 32.7293%{5 1.0917%3,  0.0005%5, | 98.9088013%0%, 5.3521097%2, 7033673155, 14.7846717%7, 0.8161
DTLZ5 MOGWO-P 398 33. 7973%32 33.9703?630 O.UOO‘S%O 66.02083677%3, 0.0139433%%, 0.092815;%3, 0.258647055, 0.5418
MOGWO-O 33.47457584 33377335, 0.0443%5,  66.5787755%4, | 0.0055745%5, 0.0734278%%, 0.3415333%3, 2.2306
MOGWO 31.1326,?327 8.3993%3, 1.6636%53 89.938936¢55;  46.4879675; 46.53868650 9y  46.994598505 ¢ 1.2107
DTLZ6 MOGWO-P 226 24.3745%%, 12.0883%5,  0.4245%%, 87.48854070%9  30.77438330,,  30.828231392,,  31.22880737%,; 0.9583
MOGWO-O 44.4933%%, 6.3460%, | 2:8143%% 90.8407933%%, | 0.88724535%, 1.1330503%%; 1.44368325- 2.2570
MOGWO 33.480375, 32.2693%:20 0.0005%5, 67,7311303_46%0 149607653_7[5’35 5.98180837%55 9.89272247%:4, 2.1283
DTLZ7 MOGWO-P 404 33.088{%4, 32.28504%, 0.0003?@80 6771516133@20 1.9616883752 5.9826950750 9.89357247%50 1.9196
MOGWO-O 33.4328%5 32.28487%:  0.0278%0, 67.68839157%2  1.9796924%%, 5.8709275%L, 9.6573951%% 5.6831
MOGWO 30.9625%3, 29.8983%16 0000(‘,2@80 70.1024473%5;  1.4885605 %5, 2.2307983 %46 2.6528633%, 1.2396
DTLZ8 MOGWO-P 38 30.7695%5, 30.0995%8,  0.0008759, 69.9014813%5  1.488654371s 2.230886; %56 2.6529363%75, 1.2365
MOGWO-O 38.269343, 40.0045%3, | 0.0004%0, 59.9960728%55,  1.4888095%2, 2.2310520%3¢ 2.6531057 %%, 4.3553
MOGWO 12.9268_]335 1.41 13‘_2[;;9 0.000850) 98.5887103:5, 14.3027703%;;1 20.4484493?454 23.4172533%5s 2.5609
DTLZ9 MOGWO-P 138 15.9595%% 0.9075%2,  0.0008750, | 99.092742%%3,  14.3027715%3,  20.448450§%5, 23.4172535%5¢ 2.5319
MOGWO-O T 84.0843%8,  0.0005%0, 15.9161407%52, ~0.305778;%% 0.3931804¢%4, 0.6673530%8, 3.2119

El subindice representa a la desviacion estandar y el superindice es el ranking obtenido por el método Borda.
La celda de color gris representa que existen diferencias estadisticas significativas a favor.

En la experimentacion realizada para 3, 5 y 10 objetivos las variantes de MOGWO que incorporan
las preferencias del DM obtienen un mejor desempeno para guiar en el proceso de bisqueda de la Rol,
sin embargo, para el problema DTLZ7 no se muestra diferencias estadisticas entre las alternativas
de soluciéon por lo tanto para este problema es indistinto la alternativa en cualquier tamano de
busqueda del espacio objetivo. El comportamiento en el tiempo promedio de ejecuciéon para cada
corrida se mantuvo constante, las alternativas de menor a mayor tiempo de ejecucion son: MOGWO,

MOGWO-P y MOGWO-O.

5.4 Analisis de control de la poblacién externa

Se analiz6 la sensibilidad de las variantes de MOGWO, con respecto al pardmetro de control de la
poblacion externa (EP) y como esto afecta a la convergencia y exploracion de la Rol, para ello se
analizaron la familia de problemas DTLZ con instancias para 3, 5 y 10 objetivos.

Puesto que se analiza la sensibilidad de MOGWO-O y MOGWO-P con respecto a EP, se requiere
el establecimiento de diferentes valores. Estos niveles han sido establecidos mediante un proceso de
experimentacion previo. En funcion de esto, el diseio experimental es el siguiente:

1. Los valores para EP son: 10M, % y N. Donde M son el nimero de objetivos y N el tamano
de la poblacion.

2. Con base a los valores de EP, se han formado 9 combinaciones de pardmetros como se muestra
en la Tabla 5.4.



3. Se realizaron 31 ejecuciones independientes por cada combinacién de pardmetros para cada
problema de prueba, esto con 3, 5 y 10 objetivos.

4. Se aplicaron los indicadores de desempeno de la seccién 4.2: conservaciéon de dominancia,
conservacion de la satisfaccion (CHSat, CSat) y distancia euclidiana minima a la Rol.

5. Se aplico la prueba estadistica de Friedman y para el ranking la prueba post-hoc de Finner,
con un nivel de significancia a = 0.05.

6. Se contabilizaron las variantes en las cuales existen diferencias significativas en el indicador
CHSat y CSat, se resumieron en la Tabla 5.5, esta estrategia se aplico también al indicador
de distancia euclidiana esto se visualiza en la Tabla 5.6. Se anexaron los resultados de la
experimentacion realizada para su consulta en el Apéndice E.

Tabla 5.4: Combinaciones resultantes de los valores establecidos para el tamano de la poblaciéon
externa en las variantes de MOGWO que integran preferencias

Poblacién externa

oM 5 N

MOGWO Al A2 A3
MOGWO-P Bl B2 B3
MOGWO-O C1 (2 C3

Algoritmo

Se encuentra un patrén para las primeras dos variantes con respecto al indicador de satisfaccion,
teniendo un comportamiento estable y el mejor en relacion a el posicionamiento de soluciones en la Rol
en comparacion de las otras variantes, dado el conteo de diferencias significativas y posicionamiento
la mejor variante es B3 que corresponde a la configuracion de MOGWO-P con EP = N, y la segunda
mejor es C3 la cual es MOGWO-O con EP = N. Destacando el desempeno de C2, MOGWO-O con
EP = %, que de igual forma ofrece mayor proporciéon de soluciones en cuatro problemas a diferencia
de las otras variantes.

Tabla 5.5: Conteo por variantes en las cuales se posicionan en el primer lugar para el indicador de
satisfaccion

Variante M
MOGWO 3 5 10 Total de problemas
CHSat Sat CHSat Sat CHSat Sat

B3 5 0 5 0 7 1 18
C3 2 3 1 2 1 2 11
C2 1 0 2 0 1 0 4
A3 0 1 1 0 0 0 2
B1 1 0 0 0 0 0 1
B2 0 0 1 0 0 0 1
Cl1 0 0 0 0 0 0 0
Al 0 0 0 0 0 0 0
A2 0 0 0 0 0 0 0

Evaluando la proximidad a la Rol como indicador de desempeno, se obtuvo un buen desempeno
para C3 y esta vez fue la variante que en mayor cantidad de problemas se posiciono como la mejor



variante en proveer soluciones cercanas a la Rol, en comparaciéon con B3 quedando en segundo lugar
con 5 problemas y C2 con 3, en este caso no hay un patréon claro de comportamiento entre los
problemas y las variantes para ofrecer soluciones.

Tabla 5.6: Conteo por variantes en las cuales se posicionan en el primer lugar para el indicador de
distancia euclidiana

=

Variante MOGWO —_ - Total de problemas

—_
e}

C3
B3
C2
B2
A2
B1
C1
A3
Al

—
A}

O = = O OO Nk W
O OO ON DN W O
OO OO R O Ot
O~ = = =N W ot

De este estudio se encontré que la mejor configuraciéon para MOGWO-P y MOGWO-O es con
un tamano de poblacién externa igual N para los indicadores de CHSat y CSat, cumpliendo con el
objetivo de guiar al algoritmo a la Rol del DM y ofrecer soluciones altamente satisfactorias (Con el
indicador CHSat y MOGWO-P con EP=N al ser la mejor variante para 12 problemas).

5.4.1 Discusion

Los experimentos mostraron que para 3, 5 y 10 objetivos las variantes de MOGWO con preferencias
obtienen mejor desempeno que las variantes sin preferencias, en cercania a la Rol y satisfaccion del
DM. Sin embargo, para el problema DTLZ7 no se identific6 una mejor alternativa de solucién para
los niimeros de objetivos analizados. De acuerdo con el tiempo de ejecucion observado, los algoritmos
se posicionan en el siguiente orden ascendente: MOGWO, MOGWO-P y MOGWO-O.

De este estudio se encontré que el parametro de poblacion externa en los algoritmos basados
en MOGWO posee un impacto en proveer més soluciones clasificadas como altamente satisfactorias
acorde las preferencias de un DM. Por lo tanto, se recomienda que los algoritmos MOGWO-O y
MOGWO-P empleen un tamano de poblacién externa igual a N. Sin embargo, cuando se requiere
actualizar EP en cada generacion se debe tener presente que la complejidad computacional de la
malla pasa a ser de O(N?) (Toscano-Pulido, 2005).



CAPITULO 6

PROPUESTA DE INCORPORACION DE
PREFERENCIAS A IMOACOp

Este capitulo presenta dos nuevos algoritmos de inteligencia de enjambres basados en colonias de
hormigas con incorporaciéon de preferencias del tomador de decisiones. Se obtienen variantes de los
algoritmos propuestos con diferentes grados de diversificacion y se comparan contra un algoritmo de
referencia.

6.1 1IMOACOz-P; e iIMOACOR-P,

Se propone integrar el método de clasificacion ordinal descrito en la seccion 2.6.5 a iMOACOg. El
diagrama de flujo de iIMOACOpR se ilustra en la Figura 6.1, en este se colorea el método que se
modifica para integrar las preferencias del DM.

[ Generar poblacidn inicial T |

[ Obtener Z* y Z"%%3 partir de 7, guardar Z"%? en R ]

[ R2Ranking(t,Z*, Z"%4, W) ]

t=t+1

> t < Gax

[ Ants = [motorDeBusqueda(t) Va € N| ]

[ Actualizar Z* y Z"*3a partir de Ants, guardar Z"%? en R ]

k.

A
=71 UAnts

[ R2Ranking(p, Z", 2", W) ]

Ordenar 1) segun los criterios establecidos
T =1P[1: N]
4[ R2Ranking(t,Z*, 2", W) ]

Figura 6.1: Diagrama de flujo de iMOACOg. El método coloreado en azul se modifica para integrar
las preferencias del DM

Se propone clasificar las soluciones de ¥, las cuales son la unién de la poblacién inicial 7 y las
hormigas Ants generadas por el motor de busqueda, teniendo la siguiente relacion entre las clases
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HSat = 1, Sat = 2, Dis = 3 y HDis = 4. Se modifica el orden lexicografico empleado para el
ordenamiento creciente de ¥ que posteriormente son empleados para sustituir a los N elementos del
conjunto de feromonas. Se tienen dos propuestas de orden lexicogréfico:

1. iIMOACOg-P;: class < rank < u* < normals
2. iIMOACORg-Psy: rank < class < u* < normals

Donde class es la clase asignada empleando el clasificador ordinal multicriterio basado en out-
ranking, rank es posicionamiento asignado por la clasificacion R2, u* es el mejor valor de utilidad
utilizado en R2 y normals, es el valor de la norma L, del vector objetivo de la solucién z, estos
criterios se emplean en las comparaciones para realizar el ordenamiento de las soluciones.

En el Algoritmo 10, en la Linea 15 se clasifican las soluciones de Psi con el clasificador ordinal
multicriterio basado en outranking descrito en la Seccién 1. Posteriormente, en la Linea 16 se realiza

el ordenamiento de acuerdo al valor de isFirstRank (si es cierto corresponde a iMOACOg-Py, caso
contrario iIMOACORg-P5).

Algoritmo 10 iMOACOg-P

Input: G, (limite maximo de generaciones), ¢ (control de la diversificacion), & (velocidad de
convergencia), o (umbral de varianza), ¢ (umbral de tolerancia), h (parametro de proporcion para
calcular el namero de hormigas N), isFirst Rank orden lexicografico

Output: Aproximacion al frente 6ptimo de Pareto 7

Generar un conjunto de vectores de peso /A

Inicializar aleatoriamente las feromonas en 7

Inicializar z* y z7%d usando las soluciones en 7

Normalizar(t, 2%, 2”7“1)

Crear instancia R de RECORD, donde RECORD es una estructura que guarda los znad de cierto
numero dqueneraciones.

Insertar 274 en R

T < clasificacion R2(T)

t« 0

while t < GG, do

10: for a € A do

11: Generar solucion para a empleando las feromonas en 7
12: {2*, z’;ad} « Actualizar PuntosRe ferencia(A, m, R)

13: U< AUT

14: VU« clasificacionR2(¥)

15: VU« clasificador — satisfaccion(¥)

16: Ordenar ¥ en forma creciente con respecto al criterio de isFirstRank (iIMOACOg-P; o
iIMOACORg-P,).

17 70

18: Copiar en 7 los primeros N elementos de ¥

19: T < clasi ficacion R2(T)

20: t+—t+1
21: return 7




6.2 Evaluacion experimental de iMOACOz vs IMOACOp; con
preferencias

El objetivo de esta experimentacion es evaluar el rendimiento que tienen las propuestas de incor-
poracion de preferencias a iMOACQOpg para proveer mayor ntumero de soluciones clasificadas como
CHSat o CSat en los problemas DTLZ con 3, 5 y 10 objetivos.

6.2.1 Configuracién experimental

Los algoritmos fueron desarrolladas en Java 11 con OpenJDk 64 bits. Para resolver cada instancia del
problema (Apéndice A), un algoritmo se ejecuto 31 veces. En la Tabla 4.7 se muestra las iteraciones
méximas para cada instancia del problema evaluado para 3, 5 y 10 objetivos. Todas las alternativas
algoritmicas evaluadas, ya sea en baja o alta dimensionalidad, emplearon los siguientes parametros:
qg = 0.1y &= 0.5, estos controlan la diversificaciéon de la bisqueda y la velocidad de convergencia
respectivamente, los valores fueron tomados del estudio empirico realizado en Falcon-Cardona y
Coello Coello (2017) y en la Tabla 6.1 se muestra el nimero de puntos de referencias, el valor H y el
tamano de la poblacién empleada.

Para Generar los puntos de referencia, Falcon-Cardona y Coello Coello (2017) emplearon una
variante algoritmica del método Simplez-Lattice, propuesto por Chasalow y Brand (1995). Para su
estudio experimental, dicho método no puede escalar en altas dimensiones del espacio objetivo. Por
tal motivo se utilizaron el método propuesto en Deb y Jain (2014), el cual propone usar dos capas
para los puntos de referencia. El ntumero de puntos de referencia H es generado por la féormula
H = (M +pp_1), donde p especifica el niimero de divisiones para cada objetivo. Cuando p > M donde
p =8y M = 8 se requieren 5040 puntos de referencia, por ello se dos capas de puntos de referencia
con valores pequenos de p. Por ejemplo para M = 10 proponen para la primera capa utilizar p = 3
y para la capa intermedia p = 2, lo cual se requiere un total de H = 220 + 55 = 275 puntos de
referencia.

Tabla 6.1: Numeros de puntos de referencia y tamano de la poblacion N usado en los algoritmos
experimentados

M H Tamano de la poblacion N

3 12 92
5 6 212
10 5 271

6.2.2 Analisis de resultados

Se compararon los resultados obtenidos de la experimentacion realizada para la familia de problemas
DTLZ con 3, 5 y 10 objetivos para ello se utilizaron las métricas de desempeno definidas en la seccion
4.2, de esto se obtuvieron las Tablas 6.2, 6.3 y 6.4, las cuales contienen el promedio, la desviacion
estdndar y el ranking obtenido para cada métrica evaluada. Se validaron estadisticamente con la
prueba de Friedman de rangos alineados y la prueba post-hoc de Finner.

Resultados para 3 objetivos

En 3 objetivos no se obtiene una diferencia significativa para el indicador CHSat en ningtin problema,
en CSat la propuesta iMOACO z-P; se posiciona como la mejor alternativa con diferencia significativa
para el problema DTLZ7. Buscando la cercania de las soluciones a la Rol solo se encontraron



diferencias en el problema DTLZ1 con la propuesta iMOACORg-P,y. El desempeno en cuestion de
tiempo de ejecucion no se vio afectado al incorporar las estrategias de preferencia, por lo que cada
algoritmo se ejecuta en un tiempo similar.

Tabla 6.2: Promedio y desviacion estandar de las variantes de iMOACOR sobre 31 corridas indepen-
dientes en términos de dos medidas de desempeno para familia de problemas DTLZ con 3 objetivos

% de Conservacién Distancia Euclidiana Tiempo
Problema Configuraciéon |Fy| Dominancia CHSat CSat CDis Min Avg Max
iMOACOpg 31.8035%1, 8.3508%3,  3.6274%3, 88,0228173?1%6 1086237000?2381_610 1105‘323773}(1?6?146/15 1306.4695091%% 51, 13.1097s
DTLZ1 iMOACOR-P; 18 35.884¢43, 8A0213§1‘§6 2.5435%2:  89.4364413%1,  1170.08273417% 515 1179.964063152 15 1386.93629315:3 .. 15.5405s
iIMOACOg-P, 32.3133%3, 8.674473,  3.450p%2,  87.8758733%7, | 58.663519:51 5 77.52477340 79 08.28113737:4 - 13.8784s
iIMOACOR 31.81038, 18122300, 12.914%88 68.964719383,  2.844119331 . 3.695087143 4395314345, 6.3724s
DTLZ2 iMOACORg-P; 233 33.3333%1, 20.9413%7,  13.5273%1 65.5320603_7034 0.1927601%23, 1.329560%‘352 2.160857348, 7.5922s
iMOACOg-P, 34.8565%9, 21733303, 12.5673%5,  65.700383343,  0.7772193%1, 1.7043443%9, 2.3658574%05 7.0502s
iMOACOR 35.7593L3 18.69037%%, 3.1724%4 78137973339,  507.412480% ., 611314645214,  755.401083%7..  27.8191s
DTLZ3 IMOACOR-P; 30 33.984158 10.9208%0  3.627450, 85444549851, A4TATOTIBT g BTATG53004T 676274057150, 37.3628s
IMOACO4-P, 30257320, 9.3578 1.9403L2  88.6937774%3,  382.675075135,,.  503.291806LA%. . 664.420300L77..  32.2568s
iIMOACOR 34162428, 21990452, 7196435,  70.8143643%3,  12.772026542,, 16.217659%:3 190003463450 16.2194s
DTLZ4 IMOACOR-Py 227 3291985 21U TOTOR,  TLTSAS52,  7.2836043 s, 14.12142083, 21.90820885 500 18.5595s
iIMOACOR-P, 32,9190, 21.2281%T 7006895 71.765705857.  19.98601190, . 23.822606138,,,  20.080717403..  17.0359s
IMOACOg 33.9113%%  0.9045%5;  0.2443%%,  98.8521180%},  0.0042767%h; 3.5304343%% 5.9900343%5, 17.2086s
DTLZ5 IMOACOR-P; 240 33.79083%, 1281835 0176352, 98542755851 0.004919133 4.06730313,1, 6.900878157, 21.6533s
iIMOACO,-P, 32,2082, LOTT3, 0.21788 08705710428, 0006557350, 5410783370, 9178120351, 19.2518s
iIMOACOg 32.5554%9, 1.864369  0.3113%7  97.825239067  5.357600}%% 5.6009761%% 5.915849%%:2 17.8326s
DTLZ6 iMOACOg-P, 108 33.295168. 177244‘é 0.40647:2 07.822542373 5679631%9'84 5.941983%0‘2 6256823205"3 22.4209s
0.337 0.014 0.008 0,020 0.776 0.704 0.725
iMOACOg-P, 34.150%3, 1.5225%1,  0.517341 97.96142487%0,  5.3772142%8, 5.59275520:2 5.8457081%:2, 20.6519s
iMOACOg 29.1513%90 15.183370'25 5.2508?@37 79.5664793_20?57 14590624';’%9 7.772104?_1(;§3 15.1234152_23‘36 20.5231s
DTLZ7 iMOACOg-P, 57 36.8853%7, 16.306350'99 7596545, 76.0980225%5  1.2208433%2 7.322043?_8{26 14.9372071%3, 23.5495s
iMOACOg-P, 33.9644%2¢ 15.90187%%,  5.3345%4,  78.7647468%5,  1.3903885%7, 7.8067707%5- 15.0461103%3, 21.4222s
iMOACOg 31.8185173'52 32.871373'%1 043323%‘1‘8 66.7968523_73(119 04437185(1,_81'82 0.879040{_71;3 1.705145%_72"31 25.4356s
DTLZ8 iMOACOR-P; 13 34.41661%;1 36.7083{‘320 0.1903%(1‘1 63.1021258?3%9 04443958(1,?1'20 0.942168%%89 1.580712;?8'}17r 29.6478s
iMOACORg-P> 33.7666%‘37 28.666392;%4 0.0953%85 71.2395433%54 44471382?‘1'_‘5’0 31.033103%&&81 63.685413‘7’51,:‘2;22 26.8933s
iMOACOg 35.627%%;1 0.00035(580 0.0005%5  100.00000035%5, 14.0599813?1‘?;2 14.6668793%35 15.08440232:;?0 15.1650s
DTLZ9 iMOACORg-P; 34 32.32832;‘1’9 2.5095%%,  0.00057%9,  97.4910395%%,  13.5983923%%, 14.1596773%8, 14.5493145%3, 18.4736s
iMOACORg-Py 32.0450%7 0.7175%%, 0.00031380 09.283154369,  13.4818403%2, 14.1124033%3, 14.5878863%2; 17.1973s

El subindice representa a la desviacion estandar y el superindice es el ranking obtenido por el método Borda.

La celda de color gris representa que existen diferencias estadisticas significativas a favor.

En la Tabla 6.3 se muestran los resultados obtenidos para las instancias de los problemas DTLZ
con 5 objetivos, en la cual no se encontraron diferencias significativas en ningiin indicador de desem-
peno.

Sin embargo, en el caso del problema DTLZ9 se observa un comportamiento favorable para el
algoritmo iIMOACOpg con preferencias y orden lexicografico isFirstRank = 1 (iMOACORg-P;) en el
indicador de desempeno de porcentaje de conservacion de soluciones clasificadas como "altamente
satisfactorias" (CHSat).



Tabla 6.3: Promedio y desviacion estandar de las variantes de iMOACOpg sobre 31 corridas indepen-
dientes en términos de dos medidas de desempeno para familia de problemas DTLZ con 5 objetivos

% de Conservacion Distancia Euclidiana Tiempo (s)
Problema Configuraciéon |F;] Dominancia CHSat CSat CDis Min Avg Max
iMOACOg 33.8454%8%, 14.1058%5;  1.1443%8, 84.75045987%9,  32.206361%% 56 76.455479%:5), 155.070188%3: .0 149.8849
DTLZ1 iMOACOg-P; 61 3641713:‘323 1649613?1';3 2.0150%%; 8140244213?1'33 30.931143334,  66.80679933%,, 117.138237;3;107 161.2947
iMOACOg-P, 20.9843%1. 10.1763%7s  1.463355, 88.3613523%3:  53.930537219,,  80.776450%%;, 119.483153%7.  159.2302
iMOACOg 33.0275%%, 11.9033%5; 8.2313%3; 79.8658815%1;  0.940539:%7; 3.87236013 356 7.4524104% 96 59.5585
DTLZ2 iMOACOR-P; 522 33.1413%3%, 12.4865%3s  7.5338%5;  79.9810660%5,  1.1914592%3 3.40885515244 5.77287655 405 69.5182
iMOACOg-P, 33.8320%14 11.9285%3, 7.2933%3; 80.7789300%5,  0.6931243%3, 471261559 3¢ 13.094956¢5 35, 64.4730
iMOACOg 41.2353%7, 14.4013%57 0.3108%9, 85.280246057,  260.309051327,,;  299.287880335,5, 333.0082863% 45 242.8534
DTLZ3 iMOACOR-P; 31 28.7520%7, 10.5075%5  0.40185%19  89.0922365%0;  199.911113335,,  238.149116175; 281.0664781%:,, 283.7143
iMOACOg-P, 30.0133%7, 14.6823%7, 0.513360.  84.8045613%%,  204.78082531%s  240.878356229,5  276.837568%5 s 262.3754
iMOACOg 33.4903%3, 15.3158%5  4.4583%3;  80.226411379,  0.0002598%4, 0.812829%5; 1.4143593%3, 176.9012
DTLZ4 iMOACOg-P; 467 32.7793%3, 16.141579;  4.31685%3, 79.54301505%;  4.29084531 45 6.795014355,9 9.1505915%-5+» 202.9695
iMOACOg-P, 33.731%74 15.634575%;  4.3620%3; 80.0031830%3,  5.0573163995, 5.86205552 040 6.45701335:6 195.7348
iMOACOg 30.883543, 10.1233%55  0.1450%0;  89.7328893%%s  0.0006633%5, 0.159628%%; 0.4191913%3, 154.2371
DTLZ5 iMOACOg-P; 270 33.8163%3, 9.536050,  0.1905%),  90.2738755%8;  0.0006545%3, 0.1786375%5¢ 0.4294303559 178.3715
iMOACOg-P, 35.3013%5, 9.1298%2,  0.1073%0s  90.7640344%3,  0.0007653%5, 0.164127351, 0.4149243%3 . 177.4926
iMOACOg 33.3260%06 2.1903%1;  0.069%5, 97.7409718%7,  6.9683395%:, 8.131336%2; 9.5944333%2, 155.0875
DTLZ6 iMOACOR-P; 419 32.5373%3, 2.3350%1,  0.086053, 97.5794381%%,  7.08319054%, 8.1447395%8, 9.4767805%5, 178.4746
iMOACOg-P, 34.1373%3, 2494358 0.0833%3, 97.422778}7%%,  6.7352941%%, 7.7902101%3, 9.0570643%7, 169.2719
iMOACOg 34.552%%, 23.1043%2°  7.9250%%,  68.9709733%%,  2.0352143%1, 13.5647514%2, 35.5924957%4- 200.8881
DTLZ7 iMOACOR-P; 300 33.3303%% 23.4190%3, 7.2483%3, 69.3338808%%,  1.8850931%1, 14.3386513% 5 36.886087542, 224.4980
iMOACOg-P, 32.1185%2, 21691528, 7.0620%5, 71.2466688%%;  1.8176961%%; 13.62397135%3, 35.0542054%3, 204.5809
iMOACOg 28.9478%3%, 46.5473%3,  0.1640%0, 53.2893045%7,  9.4759363%2; 65.8510928-2- 168.65310175: 5, 244.1187
DTLZ8 iMOACOg-P, 1 30.1175%3, 30.4298%3,  0.3833%9, 69.1880814%7,  13.1901844%5. 03.420681352.,  239.92077013%., 270.7378
iMOACOg-P, 40.9364725 22.0073%5, 0.2308%%, 77.7631848%5,  14.9952123%9, 107.0512493%:3,,  275.7696665% 5oy 262.3618
iMOACOg 33.51836;3. ().()()Uﬁ_ﬁjgo 0.00087%%,  100.00000085%5,  18.2836803%3, 19. 1905373’.3230 20.005431553, 147.0200
DTLZ9 iMOACOR-P; 197 32.8620%%, 3.2260%8,  0.000570, 96.7741948%3,  17.747813%7¢, 18.6645795%8- 19.3776265%5, 164.1958
iMOACOg-P» 33.6193%Y, 0.0008%%,  0.000379, 100.0000003%3, 18.3005424%3, 19.1889763%41 19.9673303%2, 162.0749

El subindice representa a la desviacion estandar y el superindice es el ranking obtenido por el método Borda.

La celda de color gris representa que existen diferencias estadisticas significativas a favor.

Resultados para 10 objetivos

En la Tabla 6.4 se muestran los resultados para 10 objetivos, en el indicador CHSat se obtienen
diferencias significativas en los resultados de 6 de 9 problemas. La propuesta iMOACORg-P; es la
mejor alternativa para los problemas DTLZ1 y DTLZ2, mientras que para los problemas DTLZ3,
DTLZ4 y DTLZ6 las propuestas iMOACOg-P; e IMOACORg-P; empatan como las mejores alterna-
tivas. Evaluando la cercania de las soluciones a la Rol, el indicador de distancia minima euclidiana
posee diferencias significativas en 7 de los 9 problemas: iMOACORg-P; es el mejor en proveer solu-
ciones cercanas a la Rol del problema DTLZ1, por otra parte, iMOACORg-P5 es la mejor alternativa
en este indicador para los problemas DTLZ2, DTLZ3, DTLZ6, DTLZ7 y DTLZ9, iMOACOg para
el problema DTLZ8. La alternativa iMOACQORg-P; posee los mayores tiempos de ejecucion en esta
experimentacion, mientras que iMOACOR es la que menor tiempo de computo requiere para ofrecer
soluciones.



Tabla 6.4: Promedio y desviacion estandar de las variantes de iMOACOpg sobre 31 corridas indepen-
dientes en términos de dos medidas de desempenio para familia de problemas DTLZ con 10 objetivos

% de Conservacién

Distancia Euclidiana

Tiempo (min)

Problema Configuraciéon |F;| Dominancia CHSat CSat CDis Min Avg Max
IMOACOR 21.1098%L,  16.969%%3, 1.2073%L, [STIS24083TE T 20.94681234L,, 51437312832, 102.42706820%,,  4.2689
DTLZ1 iMOACOR-P; 48 [45.6255%%, 33.024%53; 3.174%55; 63.8020280%¢, | 6.4488587%5, 31573338304,  92.9925043%1,,  23.7017
IMOACO-Py 3326781 18286303 2568157  79.1450728%%,  15.067390330.;  65.818189%%4,  150.627083775; 3.6599
iIMOACOR 25610750 18.227%%%, 1015753, [SOTSTOI6RGE, | 0.399527732, 1233319835, 2.13956743, 2.0562
DTLZ2  iMOACOR-P, 544 [37.2103L8 7300502858, 7 1.176855, 68.232364354,  0.1057183L8, 1.220692320 2.185850410 15.8256
iIMOACO -P, 37180850, 27.903%5. 117632 70920536355, 000216738, 0.907585850, 1.744585848, 9.6591
iMOACOR 31.4978%4 15.067571;  0.5924%5, | 84.3404273%8; | 224.900389357 5, 308.243845370..  412.6353763% 5  3.8671
DTLZ3  iMOACORP; 19 34251388 [B4405%8,7 0160830, 65.4348057%1, 148.08704534,  220.342832880, 311.310244105, .0 24,1388
IMOACO P, 34.2514L8, 3440585, 0160330, 65434805570, [ T4SI08TOA5EE T 220.34283250,  311.319244108  18.0622
IMOACOR 2674455, 26240031, 0.0004730, (73760492878 | 6.2809458 T, [G.O5ABO8ER T TT35423Y T, 19352
DTLZ4  iMOACORP;, 311 [36.6283%8  36.880353, | 0.000%0, 631197543 7.50006557,  9.091398 11.78349 15.2208
iIMOACO-P, 36.628358  36.8803%2, 0.000{%0 63.1197543%2,  7.5000658 7.,  0.00139870..  11.78349500%.  11.6424
IMOACOR BLBIZYYL 106161 28185, S6.536654%1,  0.09092033, 0217818314, 0.5020792%7, 2.6923
DTLZ5  iMOACOrPy 340 343448 7857302 403200 S8.1114448%%,  0.164758¢k1, 0.49256420, 094806755, 16.8585
iMOACOR-P, 34.3443%9 7.8575%2%;  4.0320%0) 88.111444369,  0.1647583%1, 0.4925643%%; 0.948067%%1, 12.6085
iMOACOR 28.3785%5¢ 9.6655%2, 4'2413?681 86.0931726_16;{4 8.132404?_77% 9.458288?'_57";7 104065802‘1‘%2{6 1.6566
DTLZ6 ~ iMOACOzP, 425 [35811358, 16346054 451535 7913928855, 7.002742857, 9.1200033%3, 1005383255, 137473
IMOACO &P, 35811358, 16.3468%3, 4515052 79139288348, [ 7.0927423T 9.1209033%3, 10.05383256, 12,5851
iIMOACOR 33056850, 320515 010476 67844353857, 7.8502827%), 2670490875 [GLIAT30SS, | 16747
DTLZ7  iMOACORDP, 754 3347283 32.6691%%, 0.160dL0 67.1704188, 234619333 17.065127328)  67.792858%5 4y, 11.8571
iMOACOR-P, 33.4728%3; 32.6690%5; 0.160457,  67.1704180%S, | 2.34619333; 17.0651273%4, 67.792858:5:4,,  13.7492
iMOACOR 70.1093%3, 86.4900% % 00003;‘80 13.5101467% 1 1.160705}_53‘?4 2.480621%%86. 4.240721%‘%::5,3.,3~ 1.6659
DTLZ8 iMOACOR-P; 34 14.9465%% 6.755552  0.000850) 93.2449273%5,  56.96120133,,  217.8985203%7,,, 612.94987935.c, 9.7279
IMOACO,-Py 14946855 6755093, 0.000870, | 93.2449973, | 569612013, 217.89852935,0, 612.949879355., 122336
IMOACOR 308345, 32268 000080, 967741945 257960638 268281413%2, 2750288482 16517
DTLZ9  iMOACORP; 734 3458383777 0.00085% 0.000{50, 100.000000860, 26.2230233%2  27.34328588,  28.0920858%%,  10.0270
iMOACOg-P, 34.5833%9, 0.0008%3,  0.0004%5, 100.0000008%%, | 26.2239233%2; 27.3432853%5, 28.092985357 12.3832

El subindice representa a la desviacion estandar y el superindice es el ranking obtenido por el método Borda.

La celda de color gris representa que existen diferencias estadisticas significativas a favor.

La hipotesis que se tiene para no encontrar diferencias significativas en 3 y 5 objetivos es que
el indicador R2 en baja dimensionalidad no logra hacer la suficiente presion selectiva al incorporar
las preferencias del DM como un criterio de ordenamiento. Dado que se tiene un comportamiento
favorable, con 10 objetivos, al incorporar las preferencias del DM se plantea que como criterio de
ordenamiento para R2 solo es susceptible en alta dimensionalidad, sin embargo, es necesario un
estudio experimental més amplio para estas estrategia.

6.3 MOGWO-P vs MOGWO-0O vs iMOACOg3-P

El objetivo de esta experimentacion es evaluar el rendimiento que tienen las propuestas de incor-
poracion de preferencias de iMOACOgr y MOGWO para proveer mayor numero de soluciones clasi-
ficadas como CHSat o CSat en los problemas DTLZ con 3, 5 y 10 objetivos, para iMOACOg-P,
e IMOACOR-P5 se empled la configuracion descrita en la Seccion 6.2.1, se emplearon las variantes
B3 y C3 de MOGWO que integran preferencias. Se hicieron uso de los indicadores de desempeno
descritos la seccion 4.2 para evaluar el desempeno de estos algoritmos en conjunto y se validaron
estadisticamente con la prueba de Friedman de rangos alineados y el método post-hoc de Finner.
Por motivos de espacio, se seleccionaron en las Tablas 6.5, 6.6 y 6.7; los indicadores de desem-
peno CHSat, CSat y la distancia euclidiana, colocando solo el mejor algoritmo para cada problema
respectivamente para cada indicador. Los resultados extendidos se encuentran en el Apéndice F.



Resultados para 3 objetivos

Los resultados de la experimentacion para 3 objetivos se muestran en la Tabla 6.5, en el indicador de
Dominancia y CHSat el algoritmo B3 es la mejor opcion para 5 problemas, C3 para los problemas
DTLZ5, DTLZ6 y DTLZ9, mientras que iMOACORg-P; para DTLZ3 aunque no existe diferencias
estadisticas entre las demés alternativas.

Tabla 6.5: Mejor variante algoritmica que integra preferencias de las variantes de iMOACOgpg vs
MOGWO para la familia de problemas DTLZ con 3 objetivos

Problema Dominancia CHSat CSat Min Euclidiana
DTLZ1 B3 B3 - C3

DTLZ2 B3 B3 C3 iMOACORg-P,
DTLZ3 B3 iIMOACOgz-P1* IMOACOR-P; B3

DTLZ4 B3 B3 iMOACORr-P; C3

DTLZ5 B3 C3 C3 C3

DTLZ6 C3 C3 C3 C3

DTLZ7 B3 B3 C3 B3

DTLZ8 B3 B3 - C3

DTLZ9 C3 C3 C3 C3

B3 y C3 son variantes de MOGWO con preferencias (ver Tabla 5.4)
*Estadisticamente son iguales

-Tienen el mismo ranking

Analizando el indicador de distancia euclidiana minima se tiene que C3 es la mejor alternativa para
6 de 9 problemas, mientras que B3 para el problema DTLZ3 y DTLZ7, mientras que iMOACO g-P5
para el problema DTLZ2.

Resultados para 5 objetivos

La Tabla 6.6 muestra la mejor variante en los indicadores de interés antes mencionados para 5
objetivos, el mejor desempeno para el indicador de CHSat lo obtienen B3 con 7 de 9 problemas y
C3 para los problemas DTLZ1 y DTLZ9. En CSat la variante iMOACORg-P; es la mejor alternativa
para los problemas DTLZ1, DTLZ2 y DTLZ7. C3 y B3 para los problemas DTLZ4 y DTLZ6
respectivamente. Las variantes de iMOACOQOpg proporcionan soluciones més cercanas a la Rol en los
problemas DLTZ1 - DTLZ5, mientras que C3 para 3 problemas y B3 para el problema DTLZT.

Tabla 6.6: Mejor variante algoritmica que integra preferencias de las variantes de iMOACOgR vs
MOGWO para la familia de problemas DTLZ con 5 objetivos

Problema Dominancia CHSat CSat Min Euclidiana
DTLZ1 iIMOACOR-P* C3 iMOACORg-P; iMOACOR-P;
DTLZ2 B3 B3 iIMOACORg-P, iMOACOg-Ps
DTLZ3 B3 B3 - iMOACORg-P;
DTLZ4 B3 B3 C3 iMOACORg-P,
DTLZ5 B3 B3 - iIMOACOg-Py
DTLZ6 C3 B3 B3 C3
DTLZ7 B3 B3 iIMOACORg-P, B3
DTLZ8 B3 B3 - C3
DTLZ9 C3 C3 C3* C3

B3 y C3 son variantes de MOGWO con preferencias (ver Tabla 5.4)

-Tienen el mismo ranking



Resultados para 10 objetivos

La Tabla 6.7 se encuentra un resumen de los indicadores para la familia de problemas DTLZ con 10
objetivos. En el caso de dominancia las variantes de MOGWO obtuvieron el mejor desempeno en
la familia de problemas DTLZ. En CHSat B3 para 7 de los 9 problemas y C3 para los problemas
DTLZ8 y DTLZ9. En el caso de la distancia minima, el comportamiento es a favor de las variantes
de iMOACOp para los problemas DTLZ1 - DTLZ5 y DTLZ7, mientras que C3 para los problemas
DTLZ6, DTLZ8 y DTLZ9.

Tabla 6.7: Mejor variante algoritmica que integra preferencias de las variantes de iMOACOpg vs
MOGWO para la familia de problemas DTLZ con 10 objetivos

Problema Dominancia CHSat CSat Min Euclidiana
DTLZ1 B3 B3 B3 iMOACORg-P;
DTLZ2 B3 B3 iMOACOR-P;, iMOACOR-P, iMOACOg-Ps
DTLZ3 C3 B3 B3 iIMOACOg-Ps
DTLZ4 B3 B3 - iMOACOg-Ps
DTLZ5 B3 B3 iMOACOR-P;, iIMOACOR-P, iMOACOg-Ps
DTLZ6 B3 B3 iMOACOR-P;, iMOACOR-P, C3
DTLZ7 B3 B3 - iIMOACOg-Ps
DTLZ8 C3 C3 - C3
DTLZ9 C3 C3 - C3

B3 y C3 son variantes de MOGWO con preferencias (ver Tabla 5.4)
*Estadisticamente son iguales

-Tienen el mismo ranking

6.3.1 Discusion

De la experimentacion realizada con diferentes objetivos podemos concluir que las variantes de
MOGWO con preferencias poseen el mejor desempeno en proveer soluciones clasificadas como al-
tamente satisfactorias para la familia de problemas DTLZ, destacando que MOGWO-O con EP = 2
es la mejor alternativa para el problema DTLZ9 en cualquier dimensionalidad del espacio de bisqueda
de los objetivos.

Las variantes de iMOACOp solo resultan competitivos en proveer soluciones cercanas a la Rol
cuando se tiene una alta dimensionalidad en el espacio de busqueda, esto basado en el indicador
de distancia minima euclidiana y para CSat el comportamiento de las variantes de iMOACOg es
favorable cuando el ntumero de objetivos es grande (5 y 10).



CAPITULO 7

EVALUACION EXPERIMENTAL DE LOS
ALGORITMOS PROPUESTOS

Los capitulos 4 al 6 presentaron tres tipos de algoritmos que fueron modificados con el método de
incorporacion de preferencias propuesto. Se evaluaron principalmente diferentes versiones del mismo
algoritmo con diferentes niveles de diversidad. En este capitulo se contrasta el desempeno de las
mejores versiones de cada algoritmo propuesto. La Tabla 7.1 muestra estos algoritmos.

7.1 Configuracién experimental

Los algoritmos fueron evaluados con instancias de los problemas DTLZ para 3, 5 y 10 objetivos y
los algoritmos fueron desarrollaron en el lenguaje de programacion Java usando el OpenJDK 11.0.10
64-Bit.

Tabla 7.1: Resumen de estrategias de incorporacion de preferencias en los algoritmos propuestos

Algoritmo Estrategia Clasificacion ordinal multicriterio
NSGA-III-P Reordenamiento de frentes Si
MOGWO-P Identificacion de lideres Si
MOGWO-O Identificacion de lideres por ordenamiento de flujo neto No
iMOACOg-P Ordenamiento lexicografico Si

Se emple6 un algoritmo de referencia del estado del arte propuesto por Fernandez et al. (2021),
el cual trabajo con una variante del algoritmo MOEA /D, llamada MOEA/D/Os que incorpora
las preferencias del DM compatibles con el modelo de outranking, en este se modifica el enfoque de
optimizacion escalar de Tchebycheff para integrar las relaciones de outranking en el proceso evolutivo
y emplea nimeros de intervalos para definir el modelo de preferencias de un DM con imprecision.

El algoritmo NSGA-III-P fue ejecutado con las siguientes configuraciones para el mecanismo de
integracion de preferencias: C1R0 clasificacion cada iteracion con 0% y C1R2 clasificacion con 2%
de remplazo en la poblacién. Las variantes de NSGA-III-P y MOEA/D/O/V AR5 emplearon los
operadores de cruza y mutaciéon con la configuracion descrita en la Tabla 7.2.

En la Tabla 7.4 se muestra la configuracion empleada para los diferentes algoritmos de acuerdo al
numero de objetivos para los pardametros de puntos de referencia o vectores de peso y el tamafio de la
poblacion. Puesto que los algoritmos basados en NSGA-III, IMOACOgr y MOEA/D/Os; emplean un
conjunto de vectores de peso o puntos de referencia, en la Tabla 7.4 se muestra el valor del parametro
H que controla el nimero de puntos generados por método propuesto en Tian et al. (2018).
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Tabla 7.2: Pardmetros los operadores de cruzamiento y mutaciéon empleados por las variantes de

NSGA-III-P y MOEA /D/O/V AR

Parametro Valor
Probabilidad de mutacién Polinomial p,, %
Indice de mutacién Polinomial n,, 20
Probabilidad de cruza SBX p, 1
Indice de cruza SBX n. 30

Deb y Jain (2014) proponen usar dos capas para los puntos de referencia dado que H es generado
por la formula H = (M erp _1), donde p especifica el nimero de divisiones para cada objetivo. Cuando
p > M donde p =8 y M = 8 se requieren 5040 puntos de referencia, por ello se dos capas de puntos
de referencia con valores pequenos de p. Por ejemplo para M = 10 proponen para la primera capa
utilizar p = 3 y para la capa intermedia p = 2, lo cual se requiere un total de H = 220 + 55 = 275
puntos de referencia. El nimero de iteraciones maximas para cada problema DTLZ se muestra en la
Tabla 7.3 y el nimero de particiones por objetivo, asi como el tamano de la poblacion N usado en
todo la experimentaciéon se muestra en a la Tabla 7.4.

Tabla 7.3: ntimero de iteraciones maximas para cada problema DTLZ con 3, 5 y 10 objetivos

Problema M
3 5 10

DTLZ1 400 600 1000
DTLZ2 250 350 750
DTLZ3 1000 1000 1500
DTLZ4 600 1000 2000
DTLZ5 750 1000 1500
DTLZ6 750 1000 1500
DTLZ7 750 1000 1500
DTLZ8 750 1000 1500
DTLZ9 750 1000 1500

Para las variantes de iMOACORP, ya sea en baja o alta dimensionalidad, los valores que se
emplearon para los parametros son: ¢ = 0.1 y € = 0.5, estos controlan la diversificaciéon de la
bisqueda y la velocidad de convergencia respectivamente, los valores fueron tomados por el estudio
empirico realizado en Falcon-Cardona y Coello Coello (2017).

Se seleccionaron B3 y C3 para esta experimentacion ya que son las mejores variantes con respecto
al estudio realizado previamente en la Secciéon 5.4.

Tabla 7.4: Numeros de puntos de referencia/vectores de peso y tamano de la poblacion usado en los
algoritmos experimentados

M Particiones Tamano de la poblacion (N)
3 12 92
) 6 212
10 5 271




7.1.1 Indicadores de desempeno

A la dltima poblacion que resulta de la ejecucion de un algoritmo evaluado se le aplica los siguientes
indicadores:

a Conservacion de la dominancia. Se integra un conjunto de soluciones no dominadas provenientes
de todas las variantes algoritmicas evaluadas. En esta métrica se contabiliza el ntimero de
soluciones correspondiente a cada variante, que contintian siendo no dominadas en el nuevo
conjunto.

b Distancia euclidiana minima, promedio y méxima. Estas distancias se obtienen entre un con-
junto de soluciones no dominadas y la Rol (también llamadas en las tablas como Min, Mean,
Max Euclid respectivamente).

¢ Conservacion de la Satisfaccion. Las soluciones no dominadas del conjunto integrado se clasi-
fican (empleando INTERCLASS-nC) y contabilizan para cada variante, las que pertenecen a
las clases HSat y Sat.

7.2 Analisis de resultados

Se presentan los resultados obtenidos de experimentar los diferentes algoritmos que integran las pref-
erencias de un DM, por motivos de espacio se resumira en las Tablas 7.5, 7.6 y 7.7 para 3, 5 y 10
objetivos respectivamente. En estas tablas se muestra solo los indicadores siguientes: porcentaje de
conservacion de soluciones altamente satisfactorias (CHSat), el porcentaje de conservacion de solu-
ciones satisfactorias (CSat) y la distancia minima euclidiana para cada problema. Los resultados
fueron validados estadisticamente con la prueba no paramétrica de Friedman con un valor de sig-
nificancia de 0.05 y la prueba post-hoc de Finner. Los resultados extendidos de la experimentacion
realizada se pueden consultar en el Apéndice G.

Tabla 7.5: Mejor variante algoritmica que integra preferencias para la familia de problemas DTLZ
con 3 objetivos

Problema Dominancia CHSat CSat Min Euclidiana

DTLZ1 C1RO C1RO MOEA/D/OJV ARs* CI1R2

DTLZ2 B3 B3 C3 MOEA/D/OJV ARs
DTLZ3 C1R2 C1R2 C3* C1R2

DTLZ4 C1R2 C1R2 iIMOACORg-P, C1R2

DTLZ5 B3 C1RO C3 C3

DTLZ6 C1RO C1RO C3* C1RO

DTLZ7 MOFEA/D/OJVARs MOEA/D/O/VAR; C3* C1RO

DTLZS8 MOFEA/D/OJVAR; MOEA/D/O/VARs - MOEA/D/OJV AR;
DTLZ9 C3 C1R2 C1R2* C3

C1R0 y C1R2 son variantes de NSGA-III con preferencias (ver Tabla 4.8)
B3 y C3 son variantes de MOGWO con preferencias (ver Tabla 5.4)
* Estadisticamente no hay diferencias significativas entre las alternativas.

- Poseen el mismo ranking todas las alternativas.

Resultados para 3 objetivos

En la Tabla 7.5 se muestran las mejores variantes por cada problema de la familia DTLZ con 3
objetivos, analizando el indicador de dominancia se tiene que el algoritmo C1R0 se posiciona mejor



en 2 de los 9 problemas evaluados (DTLZ1 y DTLZ6), C1R2 en 2 problemas (DTLZ3 y DTLZ4),
MOEA/D/O/V AR5 igualmente en 2 problemas (DTLZ7 y DTLZS8), mientras que B3 en 2 problemas
(DTLZ2 y DTLZ5) y C3 en DTLZ9. Teniendo como objetivo la satisfaccion del DM, en el indicador
CHSat el algoritmo C1R0 es el mejor para 3 de los 9 problemas (DTLZ1, DTLZ5 y DTLZ6). C1R2 en
3 problemas (DTLZ3, DTLZ4 y DTLZ9), MOEA/D/O/V AR5 en 2 problemas (DTLZ7 y DTLZS)
y B3 en DTLZ2. En el segundo indicador de satisfaccion CSat, solo se encontraron diferencias
estadisticas en 3 problemas: DTLZ3 y DTLZ5 por C3 y DTLZ4 por iMOACORg-P;. Si el DM esta
interesado en la cercanfa de las soluciones a la Rol, el desempeno de los diferentes algoritmos es
variado, pero es de interesante hacer notar que el algoritmo C3 se posiciona con soluciones mas
cercanas para los problemas DTLZ5 y DTLZ9. C1R2 en 3 problemas (DLTZ1, DTLZ3 y DTLZ4),
C1RO en los problemas DTLZ6 y DTLZ7, mientras que MOFEA/D/O/V AR5 en dos problemas.

Tabla 7.6: Mejor variante algoritmica que integra preferencias para la familia de problemas DTLZ
con 5 objetivos

Problema Dominancia CHSat CSat Min Euclidiana

DTLZ1 C1RO C1R2 C1R2 C1R2

DTLZ2 B3 B3 iMOACOg-P;, MOFEA/D/O/V AR;
DTLZ3 C1RO C1RO C1RO C1RO

DTLZ4 C1RO C1RO iMOACOg-P, CI1RO

DTLZ5 C1RO C1RO iIMOACOg-P;* CI1R0

DTLZ6 C3 MOFEA/D/O/VAR; iMOACOg-P1* MOEA/D/OJV ARs
DTLZ7 B3 B3 iIMOACOR-Py* C1R2

DTLZS8 MOEA/D/OJVARs MOFEA/D/O/VARs; iMOACOg-Py* MOEA/D/O/V AR5
DTLZ9 C3 C1RO C1RO iMOACOg-P,

C1R0 y C1R2 son variantes de NSGA-III con preferencias (ver Tabla 4.8)
B3 y C3 son variantes de MOGWO con preferencias (ver Tabla 5.4)
* Estadisticamente no hay diferencias significativas entre las alternativas.

Resultados para 5 objetivos

Los resultados de la experimentacion de las instancias de problemas DTLZ para 5 objetivos se
muestran en la Tabla 7.6. Para el indicador de dominancia se tiene que: C1R0 se posiciona como
la mejor alternativa para 4 de los 9 problemas (DTLZ1, DTLZ3 - DTLZ5), MOEA/D/O/V ARs
solo se mantiene como la mejor opcion para DTLZ8, B3 en 3 problemas (DTLZ2, DTLZ7) y C3
en los 2 problemas restantes. C1R0 ofrece mayor niimero de soluciones CHSat en 4 de 9 problemas
(DTLZ3 - DTLZ5 y DTLZ9), MOEA/D/O/V AR5 en 2 problemas (DTLZ6 y DTLZ8), B3 con
dos problemas (DTLZ2 y DTLZ7) y C1R2 en DTLZ1. En el indicador CSat solo se encuentran
diferencias significativas en el promedio que aportan las variantes C1R2 para el problema DTLZ1,
iMOACORg-P; para el DTLZ2, C1R0 para el DTLZ3, DTLZ9 e iMOACOg-P5 para el DTLZ4. En el
indicador de distancia minima euclidiana C1R0 aporta soluciones cercanas a la Rol de los problemas
DTLZ3 - DTL5, C1R2 en DTLZ1 y DTLZ7, MOEA/D/O/V AR5 en DTLZ2, DTLz6 y DTLZS,
iMOACORg-P5 en DTLZ9. Por lo tanto, se nota un mejor desempeno para el algoritmo C1R0 en 5
objetivos teniendo en cuenta los indicadores de Dominancia y CHSat, también que los algoritmos
IMOARCORPRI1 y iMOACOg-P5 se posicionan mejor en el indicador CSat a pesar de no poseer
diferencias significativas entre las alternativas.



Tabla 7.7: Mejor variante algoritmica que integra preferencias para la familia de problemas DTLZ
con 10 objetivos

Problema Dominancia CHSat CSat Min Euclidiana
DTLZ1 C1RO C1RO B3 C1R2
DTLZ2 C1RO C1RO iMOACOg-P, iMOACOg-P, CI1RO0
DTLZ3 C1RO C1R2 C1RO C1R2
DTLZ4 B3 B3 C1RO* iMOACOg-P,
DTLZ5 B3 B3 MOEA/D/O/V AR5 C3
DTLZ6 B3 B3 iMOACOg-P, iMOACOg-P, B3
DTLZ7 B3 B3 C3* C1R2
DTLZ8 C1R2 C1R2 MOEA/D/O/V ARs5* MOEA/D/O/V AR5
DTLZ9 C1RO C3 - C3

C1R0O y C1R2 son variantes de NSGA-III con preferencias (ver Tabla 4.8)
B3 y C3 son variantes de MOGWO con preferencias (ver Tabla 5.4)
* Estadisticamente no hay diferencias significativas entre las alternativas.

- Poseen el mismo ranking todas las alternativas.

Resultados para 10 objetivos

En la Tabla 7.7 se muestran los mejores algoritmos para la instancias de problemas DTLZ con 10
objetivos. En el indicador de dominancia C1R0 se posiciona como la mejor alternativa para 4 de
9 problemas (DTLZ1 - DTLZ3 y DTLZ9), B3 para 4 problemas (DTLZ4 - DTLZ7) y C1R2 para
DTLZS8. Por otra parte analizando el desempeno de las alternativas para el indicador CHSat encon-
tramos que: C1R0 es la mejor opcion para 2 problemas (DTLZ1 y DTLZ2), C1R2 para 2 problemas
(DTLZ3 y DTLZS), B3 para 4 problemas (DTLZ4 - DTLZ7) y C3 para DTLZ9. En CSat las vari-
antes de IMOACOR que incorporan preferencias obtiene el mejor desempeno para DTLZ2 y DTLZ6,
B3, C1IR0O y MOEA/D/O/V AR5 para los problemas DTLZ1, DTLZ3 y DTLZ5 respectivamente.
Evaluando la distancia a la Rol se obtiene que cada alternativa resulta ser competitiva en por lo
menos un problema.

7.2.1 Discusion

De la experimentacion realizada con diferentes objetivos podemos concluir que las tres mejores vari-
antes que poseen el mejor desempeno en proveer soluciones clasificadas como altamente satisfactorias
para la familia de problemas DTLZ son:

e La variante de NSGA-III-P con clasificacion cada iteracion y 0% de reemplazo (C1R0) lo es
para 9 problemas.

e La variante de MOGWO-P con EP = N (B3) lo es para 7 problemas, y

e La variante de NSGA-III-P con clasificacion cada iteracion y 2% de reemplazo (C1R2) lo es
para 6 problemas.

Mientras que, las variantes de iMOACQOp posee el mejor desempeno en proveer soluciones clasi-
ficadas como satisfactorias cuando el nimero de objetivos es igual a 5, sin embargo, este desempeno
decrece en 10 objetivos. En términos de cercania a la Rol, se obtiene un comportamiento favorable
para las variantes de los algoritmos propuestos que integran preferencias sin distincion.



CAPITULO 8

CONCLUSIONES

Para dar cumplimiento a los objetivos de la tesis, en este trabajo se han introducido nuevas estrate-
gias para la incorporacion de preferencias a priori en tres algoritmos representativos del estado del
arte, las propuestas emplean el método INTERCLASS-nC para discriminar entre las soluciones més
preferentes para el DM. Se abordo la presencia de conocimiento imperfecto en el modelo de preferen-
cias, para ello se empled el modelo de Fernandez (Fernandez et al., 2018) para determinar relaciones
de outraking entre un par de soluciones dadas.

Otras aportaciones y resultados relevantes se describen a continuacion:

1.

Se incorporaron preferencias a los algoritmos NSGA-IIT, MOGWO e iMOACOg del estado del
arte. Cada algoritmo posee una estrategia especifica de incorporacion acorde a su método de
ordenamiento de soluciones: NSGA-III emplea un reordenamiento de frentes no dominados,
MOGWO posee dos estrategias independientes para la identificacion de lideres que pueden ser
por flujo neto o selecciéon por clase e IMOACOR se apoya de un ordenamiento poblacional.

. La investigacion reportada en esta tesis provee un conjunto de algoritmos que integran prefer-

encias para tratar con problemas de muchos objetivos, en particular IMOACOgr y MOGWO
se centran en problemas de optimizacién continuos, mientras que las variantes de NSGA-III-P
pueden abordar problemas de optimizaciéon combinatoria.

. Una contribucién relevante en este trabajo es la incorporacién de preferencias en el algoritmo

MOGWO, dado que hasta nuestro conocimiento solo se han incorporado preferencias en una
etapa a posteriori (por ejemplo en: Kumar et al., 2019, empleando un vector de pesos asoci-
ados a un método de MCDM y en Maadanpour Safari et al., 2021, con el método TOPSIS)
y solo evaluado hasta tres objetivos. Por lo tanto, la principal diferencia son la etapa en
la que se incorporan las preferencias y el nimero de objetivos. También se realizo la eval-
uacion experimental con muchos objetivos mostrando que es competitivo contra algoritmos
como NSGA-IIT y MOEA/D/O y que es compatible con un sistema de preferencias que puede
contener conocimiento imperfecto.

. Las propuestas fueron evaluadas con diversas configuraciones y con un nimero alto de objetivos,

siguiendo la tendencia en los trabajos del estado del arte. Toda la experimentacion esta respalda
por pruebas estadisticas que fueron aplicadas en la evaluacion de las variantes algoritmicas
propuestas.

. Los estudios experimentales realizados en los Capitulos 4, 5 y 6, mostraron que las propuestas

logran proveer soluciones de mejor calidad que cuando las preferencias no son consideradas. Se
valido en el Capitulo 7 que las propuestas poseen un desempeno igual o mejor que un algoritmo
del estado del arte que ya considera las preferencias de un tomador de decisiones.

8.1 Publicaciones

Las siguientes articulos son productos de difusion de esta tesis:
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1.

Castellanos-Alvarez, A., Cruz-Reyes, L., Fernandez, E., Rangel-Valdez, N., Gémez-Santillan,
C., Fraire, H., & Brambila-Hernandez, J. A. (2021). A Method for Integration of Preferences to
a Multi-Objective Evolutionary Algorithm Using Ordinal Multi-Criteria Classification. Math-
ematical and Computational Applications, 26(2), 27. https://doi.org/10.3390/mca26020027

8.2 'Trabajos futuros

Como trabajo futuro se propone lo siguiente:

1.

Experimentacion con al menos otro conjunto de pruebas estandar como: el conjunto de prob-
lemas WFG (Huband et al., 2006), la cual es muy utilizada en problemas de optimizacion de
muchos objetivos por las caracteristicas de cada problema; también, el conjunto de problemas
MaF (Cheng et al., 2017), los cuales pretenden representar escenarios del mundo real.

. Adaptar los algoritmos IMOACOgr y MOGWO para trabajar con problemas discretos, o re-

alizar la incorporacién de preferencias en las versiones discretas del estado del arte de dichos
algoritmos.

. Explorar otros modelos de caracterizacion de preferencias de un DM.

. Regular la presion selectiva ejercida en el proceso de busqueda al incorporar las preferencias

con algiin mecanismos de diversificacion e intensificaciéon apropiado para cada estrategia.

. El estudio de una metahueristica basada en MOGWO resulta prometedor para problemas

con muchos objetivos, para ello se propone sustituir la dominancia de Pareto por algtin otro
indicador o estrategia para mantener la poblacién externa y que sea escalable con muchos
objetivos.
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APENDICE A

INSTANCIAS DTLZ

A.1 3 objetivos

Tabla A.1: Instancia del problema DTLZ1 con 3 objetivos

3 //Objectives

7 //Vars

1 //DMS

0.244000 0.420000, 0.247000 0.425000, 0.244000 0.420000 // Weight

325.516000 363.406000, 327.572000 338.428000, 328.825000 374.018000 //Veto

0.510000 0.750000 //Beta 0

0.510000 0.670000 //Lambda 0

TRUE TRUE //Best compromise

1

0.0000014092138890, 0.0000068688468193, 0.4999917219392917

TRUE TRUE //Frontiers

6 // OUTRANKING: R2(3) + R1(3)

0.000944903345 0.000944903345, 0.000376311838 0.000376311838, 0.501304659062 0.501304659062

0.001888397476 0.001888397476, 0.000745754830 0.000745754830, 0.502617596184 0.502617596184

0.002831891607 0.002831891607, 0.001115197821 0.001115197821, 0.503930533307 0.503930533307

0.004718879869 0.004718879869, 0.001854083804 0.001854083804, 0.496052910572 0.496052910572

0.005190626934 0.005190626934, 0.002038805300 0.002038805300, 0.498022316256 0.498022316256

0.005662374000 0.005662374000, 0.002223526796 0.002223526796, 0.499991721939 0.499991721939
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Tabla A.2: Instancia del problema DTLZ2 con 3 objetivos

3 //Objectives

12 //Vars

1 //DMS

0.248000 0.426000, 0.240000 0.412000, 0.248000 0.426000 // Weight

1.866000 2.062000, 1.911000 2.169000, 1.815000 2.125000 //Veto

0.510000 0.750000 //Beta 0

0.510000 0.670000 //Lambda 0

TRUE TRUE //Best compromise

1

0.0006725140562585, 0.9995622751390183, 0.0295771168938710

TRUE TRUE //Frontiers

6 // OUTRANKING: R2(3) + R1(3)

0.012205489366 0.012205489366, 1.200438737792 1.200438737792, 0.454345978758 0.454345978758

0.012205489366 0.012205489366, 1.200438737792 1.200438737792, 0.818051034090 0.818051034090

0.012205489366 0.012205489366, 1.200438737792 1.200438737792, 1.181756089421 1.181756089421

0.012205489366 0.012205489366, 1.200438737792 1.200438737792, 1.909166200083 1.909166200083

0.012205489366 0.012205489366, 1.200438737792 1.200438737792, 2.091018727749 2.091018727749

0.012205489366 0.012205489366, 1.200438737792 1.200438737792, 2.272871255414 2.272871255414

Tabla A.3: Instancia del problema DTLZ3 con 3 objetivos

3 //Objectives

12 //Vars

1 //DMS

0.253000 0.413000, 0.253000 0.411000, 0.255000 0.415000 // Weight

1142.232000 1189.330000, 1321.650000 1378.350000, 1104.665000 1131.273000 //Veto

0.510000 0.750000 //Beta 0

0.510000 0.670000 //Lambda 0

TRUE TRUE //Best compromise

1

0.0000095828265350, 0.0000031858456643, 0.9999999999490099

TRUE TRUE //Frontiers

6 // OUTRANKING: R2(3) + R1(3)

0.024276183599 0.024276183599, 0.247826013695 0.247826013695, 1.227763385014 1.227763385014

0.048542784372 0.048542784372, 0.495648841545 0.495648841545, 1.455526770079 1.455526770079

0.072809385145 0.072809385145, 0.743471669395 0.743471669395, 1.683290155144 1.683290155144

0.121342586691 0.121342586691, 1.239117325094 1.239117325094, 0.316709844754 0.316709844754

0.133475887077 0.133475887077, 1.363028739019 1.363028739019, 0.658354922352 0.658354922352

0.145609187464 0.145609187464, 1.486940152944 1.486940152944, 0.999999999949 0.999999999949




Tabla A.4: Instancia del problema DTLZ4 con 3 objetivos

3 //Objectives

12 //Vars

1 //DMS

0.237000 0.435000, 0.233000 0.429000, 0.235000 0.431000 // Weight

1.932000 2.024000, 1.939000 2.179000, 1.971000 2.077000 //Veto

0.510000 0.750000 //Beta 0

0.510000 0.670000 //Lambda 0

TRUE TRUE //Best compromise

1

0.0335798835519111, 0.9994360366830086, 0.0000000000000000

TRUE TRUE //Frontiers

6 // OUTRANKING: R2(3) + R1(3)

0.163959406706 0.163959406706, 1.249295045854 1.249295045854, 0.207946242581 0.207946242581

0.294338929859 0.294338929859, 1.499154055025 1.499154055025, 0.415892485162 0.415892485162

0.424718453013 0.424718453013, 1.749013064195 1.749013064195, 0.623838727742 0.623838727742

0.685477499320 0.685477499320, 0.249859009171 0.249859009171, 1.039731212904 1.039731212904

0.750667260897 0.750667260897, 0.624647522927 0.624647522927, 1.143704334194 1.143704334194

0.815857022474 0.815857022474, 0.999436036683 0.999436036683, 1.247677455485 1.247677455485

Tabla A.5: Instancia del problema DTLZ5 con 3 objetivos

3 //Objectives

12 //Vars

1 //DMS

0.233000 0.427000, 0.238000 0.436000, 0.235000 0.431000 // Weight

1.947000 2.055000, 1.548000 1.647000, 1.909000 2.088000 //Veto

0.510000 0.670000 //Beta 0

0.510000 0.670000 //Lambda 0

TRUE TRUE //Best compromise

1

0.0000071407344509, 0.0000071407344509, 0.9999999999490099

TRUE TRUE //Frontiers

6 // OUTRANKING: R2(3) + R1(3)

0.005563394127 0.005563394127, 0.005563394127 0.005563394127, 1.000123597660 1.000123597660

0.011119647520 0.011119647520, 0.011119647520 0.011119647520, 1.000247195372 1.000247195372

0.016675900913 0.016675900913, 0.016675900913 0.016675900913, 1.000370793083 1.000370793083

0.027788407699 0.027788407699, 0.027788407699 0.027788407699, 0.999629206815 0.999629206815

0.030566534396 0.030566534396, 0.030566534396 0.030566534396, 0.999814603382 0.999814603382

0.033344661092 0.033344661092, 0.033344661092 0.033344661092, 0.999999999949 0.999999999949




Tabla A.6: Instancia del problema DTLZ6 con 3 objetivos

3 //Objectives

12 //Vars

1 //DMS

0.244000 0.414000, 0.249000 0.423000, 0.248000 0.422000 // Weight

4.480000 4.878000, 4.102000 4.346000, 4.136000 4.521000 //Veto

0.510000 0.670000 //Beta 0

0.510000 0.670000 //Lambda 0

TRUE TRUE//Best compromise

1

0.0000071407344509, 0.0000071407344509, 0.9999999999490099

TRUE TRUE //Frontiers

6 // OUTRANKING: R2(3) + R1(3)

0.005563394127 0.005563394127, 0.005563394127 0.005563394127, 1.000123597660 1.000123597660

0.011119647520 0.011119647520, 0.011119647520 0.011119647520, 1.000247195372 1.000247195372

0.016675900913 0.016675900913, 0.016675900913 0.016675900913, 1.000370793083 1.000370793083

0.027788407699 0.027788407699, 0.027788407699 0.027788407699, 0.999629206815 0.999629206815

0.030566534396 0.030566534396, 0.030566534396 0.030566534396, 0.999814603382 0.999814603382

0.033344661092 0.033344661092, 0.033344661092 0.033344661092, 0.999999999949 0.999999999949

Tabla A.7: Instancia del problema DTLZ7 con 3 objetivos

22 //Vars

1 //DMS

0.233000 0.425000, 0.237000 0.433000, 0.237000 0.435000 // Weight

0.363000 0.389000, 0.368000 0.383000, 11.160000 11.340000 //Veto

0.510000 0.670000 //Beta 0

0.510000 0.670000 //Lambda 0

TRUE TRUE //Best compromise

1

0.0847625406853680, 0.8571372129289141, 4.1617050646257905

TRUE TRUE //Frontiers

6 // OUTRANKING: R2(3) + R1(3)

0.222804679872 0.222804679872, 0.871494771853 0.871494771853, 4.207217831968 4.207217831968

0.498888958245 0.498888958245, 0.871494771853 0.871494771853, 4.207217831968 4.207217831968

0.774973236618 0.774973236618, 0.871494771853 0.871494771853, 4.207217831968 4.207217831968

1.327141793364 1.327141793364, 0.871494771853 0.871494771853, 4.207217831968 4.207217831968

1.465183932551 1.465183932551, 0.871494771853 0.871494771853, 4.207217831968 4.207217831968

1.603226071737 1.603226071737, 0.871494771853 0.871494771853, 4.207217831968 4.207217831968




Tabla A.8: Instancia del problema DTLZ8 con 3 objetivos

3 //Objectives

30 //Vars

1 //DMS

0.237000 0.437000, 0.229000 0.423000, 0.237000 0.437000 // Weight

0.490000 0.558000, 0.526000 0.563000, 0.513000 0.549000 //Veto

0.510000 0.670000 //Beta 0

0.510000 0.670000 //Lambda 0

TRUE TRUE //Best compromise

1

0.4244150125535275, 0.5622287207640508, 0.0066781333412108

TRUE TRUE //Frontiers

6 // OUTRANKING: R2(3) + R1(3)

0.445021748765 0.445021748765, 0.575423684247 0.575423684247, 0.023578983188 0.023578983188

0.445021748765 0.445021748765, 0.575423684247 0.575423684247, 0.057380682883 0.057380682883

0.445021748765 0.445021748765, 0.575423684247 0.575423684247, 0.091182382577 0.091182382577

0.445021748765 0.445021748765, 0.575423684247 0.575423684247, 0.158785781966 0.158785781966

0.445021748765 0.445021748765, 0.575423684247 0.575423684247, 0.175686631813 0.175686631813

0.445021748765 0.445021748765, 0.575423684247 0.575423684247, 0.192587481661 0.192587481661

Tabla A.9: Instancia del problema DTLZ9 con 3 objetivos

3 //Objectives

30 //Vars

1 //DMS

0.277000 0.391000, 0.274000 0.388000, 0.277000 0.393000 // Weight

5.212000 5.316000, 5.358000 5.532000, 4.746000 5.372000 //Veto

0.510000 0.670000 //Beta 0

0.510000 0.670000 //Lambda 0

TRUE TRUE //Best compromise

1

0.0000437875278498, 0.0000437875278498, 0.9999999990413262

TRUE TRUE //Frontiers

6 // OUTRANKING: R2(3) + R1(3)

0.356680829011 0.356680829011, 0.356680829011 0.356680829011, 0.943766039840 0.943766039840

0.369046232369 0.369046232369, 0.369046232369 0.369046232369, 0.948678050739 0.948678050739

0.381411635727 0.381411635727, 0.381411635727 0.381411635727, 0.953590061639 0.953590061639

0.406142442443 0.406142442443, 0.406142442443 0.406142442443, 0.924117996242 0.924117996242

0.412325144123 0.412325144123, 0.412325144123 0.412325144123, 0.931486012591 0.931486012591

0.418507845802 0.418507845802, 0.418507845802 0.418507845802, 0.938854028940 0.938854028940




A.2 5 objetivos

Tabla A.10: Instancia del problema DTLZ1 con 5 objetivos

5 //Objectives

10 //Vars

1 //DMS

0.174000 0.310000, 0.025000 0.045000, 0.210000 0.372000, 0.076000 0.136000, 0.235000 0.417000 // Weight

211.137000 239.144000, 270.269000 289.700000, 216.164000 226.523000, 227.681000 263.381000, 199.348000 239.261000 //Veto

0.510000 0.750000 //Beta 0

0.510000 0.670000 //Lambda 0

TRUE TRUE //Best compromise

1

0.0000445768163784, 0.0002060871775580, 0.0002371527406572, 0.4988365182832646, 0.0006756649821418

TRUE TRUE //Frontiers

6 // OUTRANKING: R2(3) + R1(3)

0.000900825781 0.000900825781, 0.001283068785 0.001283068785, 0.000106208754 0.000106208754, 0.399063212756 0.399063212756, 0.112884139171 0.112884139171

0.001502852055 0.001502852055, 0.002077810485 0.002077810485, 0.000108523277 0.000108523277, 0.406181940380 0.406181940380, 0.118603784297 0.118603784297

0.002104878329 0.002104878329, 0.002872552186 0.002872552186, 0.000110837799 0.000110837799, 0.413300668003 0.413300668003, 0.124323429423 0.124323429423

0.003308930877 0.003308930877, 0.004462035587 0.004462035587, 0.000115466845 0.000115466845, 0.370588302263 0.370588302263, 0.135762719675 0.135762719675

0.003609944013 0.003609944013, 0.004859406438 0.004859406438, 0.000116624106 0.000116624106, 0.381266393698 0.381266393698, 0.138622542238 0.138622542238

0.003910957150 0.003910957150, 0.005256777288 0.005256777288, 0.000117781368 0.000117781368, 0.391944485133 0.391944485133, 0.141482364801 0.141482364801

Tabla A.11: Instancia del problema DTLZ2 con 5 objetivos

5 //Objectives

14 //Vars

1 //DMS

0.118000 0.166000, 0.242000 0.342000, 0.153000 0.217000, 0.235000 0.331000, 0.081000 0.115000 // Weight

1.700000 1.965000, 1.604000 1.710000, 1.601000 1.838000, 1.550000 1.856000, 1.894000 2.313000 //Veto

0.510000 0.750000 //Beta 0

0.510000 0.670000 //Lambda 0

TRUE TRUE //Best compromise

1

0.0000016163172349, 0.0000003227421451, 0.0000094400169758, 0.0000031858456643, 0.9999999999490099

TRUE TRUE //Frontiers

6 // OUTRANKING: R2(3) + R1(3)

0.006663582204 0.006663582204, 0.000998147430 0.000998147430, 0.010953805637 0.010953805637, 1.178318456333 1.178318456333, 0.478461661102 0.478461661102

0.013306337023 0.013306337023, 0.001765281153 0.001765281153, 0.021161456313 0.021161456313, 1.404414888841 1.404414888841, 0.651517679174 0.651517679174

0.019949091842 0.019949091842, 0.002532414876 0.002532414876, 0.031369106990 0.031369106990, 1.630511321349 1.630511321349, 0.824573697247 0.824573697247

0.033234601481 0.033234601481, 0.004066682323 0.004066682323, 0.051784408343 0.051784408343, 0.273932726301 0.273932726301, 1.170685733392 1.170685733392

0.036555978891 0.036555978891, 0.004450249185 0.004450249185, 0.056888233681 0.056888233681, 0.613077375063 0.613077375063, 1.257213742428 1.257213742428

0.039877356301 0.039877356301, 0.004833816047 0.004833816047, 0.061992059019 0.061992059019, 0.952222023825 0.952222023825, 1.343741751464 1.343741751464

Tabla A.12: Instancia del problema DTLZ3 con 5 objetivos

5 //Objectives

14 //Vars

1 //DMS

0.266000 0.328000, 0.118000 0.146000, 0.291000 0.359000, 0.001000 0.001000, 0.219000 0.271000 // Weight

1316.151000 1389.474000, 1291.529000 1444.471000, 1050.583000 1216.292000, 1367.312000 1444.063000, 1240.511000 1490.989000 //Veto

0.510000 0.750000 //Beta 0

0.510000 0.670000 //Lambda 0

TRUE TRUE //Best compromise

1

0.0000000053957255, 0.0000025754392660, 0.0000026641432651, 0.0007824058167094, 0.9999996939136568

TRUE TRUE //Frontiers

6 // OUTRANKING: R2(3) + R1(3)

0.000077533798 0.000077533798, 0.000024235400 0.000024235400, 0.000180285115 0.000180285115, 0.843388660608 0.843388660608, 0.803511312758 0.803511312758

0.000151568112 0.000151568112, 0.000047508945 0.000047508945, 0.000329556205 0.000329556205, 1.011993221633 1.011993221633, 0.869007437341 0.869007437341

0.000225602426 0.000225602426, 0.000070782490 0.000070782490, 0.000478827296 0.000478827296, 1.180597782659 1.180597782659, 0.934503561924 0.934503561924

0.000373671054 0.000373671054, 0.000117329580 0.000117329580, 0.000777369477 0.000777369477, 0.168970416505 0.168970416505, 1.065495811090 1.065495811090

0.000410688211 0.000410688211, 0.000128966352 0.000128966352, 0.000852005022 0.000852005022, 0.421877258043 0.421877258043, 1.098243873381 1.098243873381

0.000447705368 0.000447705368, 0.000140603125 0.000140603125, 0.000926640567 0.000926640567, 0.674784099582 0.674784099582, 1.130991935673 1.130991935673




Tabla A.13: Instancia del problema DTLZ4 con 5 objetivos

5 //Objectives

14 //Vars

1 //DMS

0.203000 0.269000, 0.210000 0.280000, 0.240000 0.320000, 0.177000 0.235000, 0.028000 0.038000 // Weight

1.535000 1.544000, 1.366000 1.498000, 1.403000 1.427000, 1.477000 1.790000, 1.706000 1.742000 //Veto

0.510000 0.750000 //Beta 0

0.510000 0.670000 //Lambda 0

TRUE TRUE //Best compromise

1

0.9999872722222257, 0, 0, 0, 0.0050453338395317

TRUE TRUE //Frontiers

6

1.018286228170 1.018286228170, 0 0, 0.000000000000 0.000000000000, 0.000000000000 0.000000000000, 0.327412520725 0.327412520725

1.036585184118 1.036585184118, 0 0, 0.000000000000 0.000000000000, 0.000000000000 0.000000000000, 0.327412520725 0.327412520725

1.054884140066 1.054884140066, 0 0, 0.000000000000 0.000000000000, 0.000000000000 0.000000000000, 0.488596114167 0.488596114167

1.027435706144 1.027435706144, 0 0, 0.000000000000 0.000000000000, 0.000000000000 0.000000000000, 0.810963301053 0.810963301053

1.027435706144 1.027435706144, 0 0, 0.000000000000 0.000000000000, 0.000000000000 0.000000000000, 0.891555097774 0.891555097774

1.027435706144 1.027435706144, 0 0, 0.000000000000 0.000000000000, 0.000000000000 0.000000000000, 0.972146894495 0.972146894495

Tabla A.14: Instancia del problema DTLZ5 con 5 objetivos

5 //Objectives

14 //Vars

1 //DMS

0.152000 0.214000, 0.124000 0.176000, 0.266000 0.376000, 0.258000 0.364000, 0.029000 0.041000 // Weight

1.561000 1.779000, 1.899000 2.246000, 1.357000 1.373000, 1.521000 1.694000, 2.060000 2.263000 //Veto

0.510000 0.670000 //Beta 0

0.510000 0.670000 //Lambda 0

TRUE TRUE //Best compromise

1

0.0000035703672254, 0.0000035703672254, 0.0000050492617529, 0.0000071407344509, 0.9999999999490099

TRUE TRUE //Frontiers

6 // OUTRANKING: R2(3) + RI(3)

0.142295971009 0.142295971009, 0.142295971009 0.142295971009, 0.201236892072 0.201236892072, 0.284591942018 0.284591942018, 0.957785329814 0.957785329814

0.142295971009 0.142295971009, 0.142295971009 0.142295971009, 0.201236892072 0.201236892072, 0.284591942018 0.284591942018, 0.985392420384 0.985392420384

0.142295971009 0.142295971009, 0.142295971009 0.142295971009, 0.201236892072 0.201236892072, 0.284591942018 0.284591942018, 1.012999510954 1.012999510954

0.142295971009 0.142295971009, 0.142295971009 0.142295971009, 0.201236892072 0.201236892072, 0.284591942018 0.284591942018, 1.068213692095 1.068213692095

0.142295971009 0.142295971009, 0.142295971009 0.142295971009, 0.201236892072 0.201236892072, 0.284591942018 0.284591942018, 1.082017237380 1.082017237380

0.142295971009 0.142295971009, 0.142295971009 0.142295971009, 0.201236892072 0.201236892072, 0.284591942018 0.284591942018, 1.095820782665 1.095820782665

Tabla A.15: Instancia del problema DTLZ6 con 5 objetivos

5 //Objectives

14 //Vars

1 //DMS

0.143000 0.235000, 0.140000 0.228000, 0.022000 0.036000, 0.219000 0.359000, 0.234000 0.384000 // Weight

4.004000 4.271000, 5.561000 6.525000, 6.471000 6.822000, 3.983000 4.283000, 3.914000 4.339000 //Veto

0.510000 0.670000 //Beta 0

0.510000 0.670000 //Lambda 0

TRUE TRUE //Best compromise

1

0.0000035703672254, 0.0000035703672254, 0.0000050492617529, 0.0000071407344509, 0.9999999999490099

TRUE TRUE //Frontiers

6 // OUTRANKING: R2(3) + R1(3)

0.144616897895 0.144616897895, 0.144616897895 0.144616897895, 0.204519178351 0.204519178351, 0.289233795789 0.289233795789, 0.920602238743 0.920602238743

0.147783810791 0.147783810791, 0.147783810791 0.147783810791, 0.208997869520 0.208997869520, 0.295567621582 0.295567621582, 0.924724682864 0.924724682864

0.150950723687 0.150950723687, 0.150950723687 0.150950723687, 0.213476560688 0.213476560688, 0.301901447374 0.301901447374, 0.928847126985 0.928847126985

0.157284549480 0.157284549480, 0.157284549480 0.157284549480, 0.222433943026 0.222433943026, 0.314569098959 0.314569098959, 0.904112462261 0.904112462261

0.158868005928 0.158868005928, 0.158868005928 0.158868005928, 0.224673288610 0.224673288610, 0.317736011856 0.317736011856, 0.910296128442 0.910296128442

0.160451462376 0.160451462376, 0.160451462376 0.160451462376, 0.226912634195 0.226912634195, 0.320902924752 0.320902924752, 0.916479794623 0.916479794623




Tabla A.16: Instancia del problema DTLZ7 con 5 objetivos

5 //Objectives

24 //Vars

1 //DMS

0.227000 0.387000, 0.186000 0.316000, 0.197000 0.337000, 0.047000 0.079000, 0.083000 0.141000 // Weight

0.396000 0.462000, 0.463000 0.474000, 0.437000 0.451000, 0.483000 0.522000, 22.100000 26.300000 //Veto

0.510000 0.670000 //Beta 0

0.510000 0.670000 //Lambda 0

TRUE TRUE //Best compromise

1

0.7197650744206110, 0.7617585141033673, 0.1581949829860567, 0.8199309407826192, 5.6289973308044781

TRUE TRUE //Frontiers

6 // OUTRANKING: R2(3) - R1(3)

0.866959202274 0.866959202274, 0.384975181839 0.384975181839, 0.899293791339 0.899293791339, 0.418622664371 0.418622664371, 5.871076792739 5.871076792739

0.866959202274 0.866959202274, 0.679529569661 0.679529569661, 0.899293791339 0.899293791339, 0.619399228422 0.619399228422, 5.871076792739 5.871076792739

0.866959202274 0.866959202274, 0.974083957483 0.974083957483, 0.899293791339 0.899293791339, 0.820175792473 0.820175792473, 5.871076792739 5.871076792739

0.866959202274 0.866959202274, 1.563192733127 1.563192733127, 0.899293791339 0.899293791339, 1.221728920574 1.221728920574, 5.871076792739 5.871076792739

0.866959202274 0.866959202274, 1.710469927038 1.710469927038, 0.899293791339 0.899293791339, 1.322117202600 1.322117202600, 5.871076792739 5.871076792739

0.866959202274 0.866959202274, 1.857747120949 1.857747120949, 0.899293791339 0.899293791339, 1.422505484625 1.422505484625, 5.871076792739 5.871076792739

Tabla A.17: Instancia del problema DTLZ8 con 5 objetivos

5 //Objectives

50 //Vars

1 //DMS

0.055 0.083, 0.108 0.162, 0.204 0.306, 0.263 0.393, 0.171 0.255 // Weight

5.346 5.899, 3.544 4.091, 3.668 3.833, 3.614 3.887, 3.515 4.113 //Veto

0.510000 0.670000 //Beta 0

0.510000 0.670000 //Lambda 0

TRUE TRUE //Best compromise

1

0.0000005634501579, 0.0000005634501579, 0.0000005634501579, 0.0000005634501579, 0.9999999999998412

TRUE TRUE //Frontiers

6 // OUTRANKING: R2(3) - R1(3)

0.197486562281 0.197486562281, 0.197486562281 0.197486562281, 0.197486562281 0.197486562281, 0.197486562281 0.197486562281, 0.984918822143 0.984918822143

0.208765571103 0.208765571103, 0.208765571103 0.208765571103, 0.208765571103 0.208765571103, 0.208765571103 0.208765571103, 0.987327213280 0.987327213280

0.220044579925 0.220044579925, 0.220044579925 0.220044579925, 0.220044579925 0.220044579925, 0.220044579925 0.220044579925, 0.989735604416 0.989735604416

0.242602597569 0.242602597569, 0.242602597569 0.242602597569, 0.242602597569 0.242602597569, 0.242602597569 0.242602597569, 0.975285257595 0.975285257595

0.248242101980 0.248242101980, 0.248242101980 0.248242101980, 0.248242101980 0.248242101980, 0.248242101980 0.248242101980, 0.978897844300 0.978897844300

0.253881606392 0.253881606392, 0.253881606392 0.253881606392, 0.253881606392 0.253881606392, 0.253881606392 0.253881606392, 0.982510431006 0.982510431006

Tabla A.18: Instancia del problema DTLZ9 con 5 objetivos

5 //Objectives

50 //Vars

1 //DMS

0.208000 0.282000, 0.264000 0.358000, 0.202000 0.272000, 0.071000 0.095000, 0.105000 0.143000 // Weight

0.535000 0.580000, 0.440000 0.529000, 0.513000 0.610000, 0.549000 0.649000, 0.526000 0.619000 //Veto

0.510000 0.670000 //Beta 0

0.510000 0.670000 //Lambda 0

TRUE TRUE //Best compromise

1

0.6487110364144290, 0.4244150125535275, 0.7089796153623579, 0.5622287207640508, 0.0066781333412108

TRUE TRUE //Frontiers

6 // OUTRANKING: R2(3) + R1(3)

0.836798769808 0.836798769808, 0.558414354101 0.558414354101, 0.402864124497 0.402864124497, 0.806106810679 0.806106810679, 0.070238852632 0.070238852632

0.836798769808 0.836798769808, 0.558414354101 0.558414354101, 0.501295537437 0.501295537437, 0.806106810679 0.806106810679, 0.071901238092 0.071901238092

0.836798769808 0.836798769808, 0.558414354101 0.558414354101, 0.599726950378 0.599726950378, 0.806106810679 0.806106810679, 0.073563623552 0.073563623552

0.836798769808 0.836798769808, 0.558414354101 0.558414354101, 0.796589776258 0.796589776258, 0.806106810679 0.806106810679, 0.076888394473 0.076888394473

0.836798769808 0.836798769808, 0.558414354101 0.558414354101, 0.845805482728 0.845805482728, 0.806106810679 0.806106810679, 0.077719587203 0.077719587203

0.836798769808 0.836798769808, 0.558414354101 0.558414354101, 0.895021189198 0.895021189198, 0.806106810679 0.806106810679, 0.078550779933 0.078550779933




A.3 10 objetivos

Tabla A.19: Instancia del problema DTLZ1 con 10 objetivos

10/ /Objectives

14 //Vars

1//DMS

0.039000 0.057000, 0.008000 0.012000, 0.080000 0.114000, 0.111000 0.159000, 0.252000 0.362000, 0.053000 0.077000, 0.138000 0.195000, 0.057000 0.081000, 0.072000 0104000, 0.011000 0.015000 // Weight

330.809000 334.066000, 328457000 365.809000, 276.696000 316.882000, 252.230000 261.895000, 202.364000 228.932000, 292162000 311541000, 212.103000 229.319000, 278.073000 317.755000, 290.141000 305265000, 334.981000 338.754000 / /Veto
0.510000 0.750000 / /Beta 0

0.510000 0.670000 //Lambda 0

TRUE FALSE //Best compromise

1

0.3949578038393323, 0.0001217084937364, 0. . 0.05 L0, 0 0.2188110175630129, 0.5718115896786617, 0.2878183048627425, 0.5, 05, 0.5, 0.5, 0.5

TRUE TRUE //Frontiers

6 // OUTRANKING: R2(3) + R1(3)

0.000680734773 0.000680734773, 0.000112837893 0.000112837893, 0.000177525015 0.000177525015, 0. 0. 0.000507244607 0 10 10 1, 0.001317507599 0.001317507599, 0.01436 50 0.227673325991, 0304339126185 0304339126185
0.001361469537 0001361469537, 0. L 0. 0. 0. 0. U 0277759509“8 0. 0277739&&)08 U 002634545744 U 002634545744, U 028114422884 U 028(14422854 U 1 7891784921 0, "67891r8~“21 U 306157154290 U 306157154290
0. 0 . 0.000338513637 0. 0. L 0. 0. 13951 6 0.04166395 11024385: l)

0.003403673829 0.003403673829, 0.000564189381 0.000564189381, 0. R8T 7 0. 0.0050384: “"HHHNI‘ 2t . U 069439912200 U 069439912200, U ()Ubﬁ!\ubbul/ U()Ub 85660176, U(HITBUHJO()U U U 750749600, U )2( )2 U“ 70137 U"’
0.003744041211 0.003744041211, 0.000620608318 0. 0. 0.0027898: 0. 5126, 0. ., 0.007244179 XU()IMZHIUZLB 0.078923470719 0.078923470719, 0152127178664 UJ) 127178664, 0.299794055923 U 209794055923
0.004084408593 0.004084408593, 0.000677027254 0.000677027254, 0 001065149981 0.001065. HU‘JX] 0 006046124384 0 00604612 th 0 UUJULH()( H)b 0.003043467406, 0. U . 0. )2 0. 0. 0.197: 0.197: 7l 0.

Tabla A.20: Instancia del problema DTLZ2 con 10 objetivos

10/ /Objectives
19 //Vars

DMS
0.103000 0.171000, 0.026000 0.044000, 0111000 0.183000, 0.092000 0.152000, 0.005000 0.007000, 0.055000 0.091000, 0.019000 0.031000, 0.064000 0106000, 0.062000 0.102000, 0.217000 0.359000 // Weight
2111000 2.218000, 1.977000 2.370000, 1.890000 2.120000, 2.110000 2.224000, 2.078000 2.294000, 2.114000 2.222000, 2.000000 2.347000, 1.958000 2.376000, 1.958000 2.379000, 1.892000 1.980000 //Veto
0.510000 0.750000 //Beta 0
0.510000 0.670000 //Lambda 0
TRUE FALSE //Best compromise
1

0.9994448176582552, 0. 12586, 0. 3461, 0. 0. 0. 13, 0. 0. 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5
TRUE TRUE / Fronticrs
6 // OUTRANKING: R2(3) + R1(3)

0, 0, 0. 0. 63865, 0.000767; 0. 25 0. 0000408791116 0.000408791116, 0, 0.006843968636, 0. 0, 5 0.240472383642 0.249472383642
0.000016399769 0.000016599769, 0.000110372467 0.000110372467, 0.000387546713 0000387546713, 0. 0. 0001453853790 0.001453853790, 0 0 0013642517352 0.0136:12517352, u(»byuxusm uumlzxzum uuz;uJumx 1392)1“1“,11 0.488684388813 0.488684388813
0.000024718094 0.000024718094, 0.000165530935 0. 0. 0. 0. 0. 0 ., 0.001001336419 0001001336419, uozumubuuw 0.02 795920721 1588795020721, 0.

0.000040954746 0.000040954746, 0.000275847871 0000275847871, 0. 0. 0. 0. 0. 0 0001593881722 0.001503881722, 0, 38163502 Ulbb 25712311 u 166525712311, u 411095040662 0.411098040662, 1.206320404327 1.206320404327
0.000045013909 0.000045013909, 0.000303427105 0000303427105, 0.001061729680 0001064720680, 0.001221466703 0.001221466703, 0003959271969 0.003059271969, 0.001742018047 0.001742018047, 0 03«13713;86()U\)iﬂ:}rl&rdol) 0.183091957164 0183001957164, 0, 0, 1325926406913

0. 73071 0. 173071, 0. 0. 0001161470104 0.001161470101, 0001605235714 0.004605235714, 0.001317188852 0.004317188852, 0.001890154373 0.001800154373, 0.040836712219 0040836712219, 0. 0 0 5980691 0. 691, 1. 1

Tabla A.21: Instancia del problema DTLZ3 con 10 objetivos

10 //Objectives
19 //Vars
1//DMS
0.233000 0.329000, 0.008000 0.012000, 0.055000 0.077000, 0.034000 0.048000, 0.027000 0.039000, 0.013000 0.019000, 0.037000 0.053000, 0.177000 0.251000, 0.215000 0.303000, 0.029000 0.041000 // Weight
1232485000 1318452000, 1239.171000 1342.704000, 1277586000 1283.476000, 1184.433000 1392.942000, 1187.142000 1391.920000, 1254761000 1325989000, 1200.825000 1365.863000, 1196.551000 1356.636000, 1156.467000 1395.595000, 1229.945000 1348.556000 / / Veto
0.510000 0.750000 //Beta 0
0.510000 0.670000 //Lambda 0
TRUE FALSE //Best compromise
1
0 6, 0. 0.1 0. 7031, 0. 1262, 0.3081963007842173, 0. 1605, 0.7655991263527419, 0.9751347717713261, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5
TRUE TRUE | /Frontiers
OUTRANKING: R2(3) + R1(3)

0.000009119146 0.000009119146, 0.000011931567 0000011931567, 0. 0000031052404, 0.000039620419 0000039620419, 0. 0 | 0.022421469984 0022421460984, 0002644179420 0.002644179420, 0. 0 0 0 L1 1143010834735
0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 62, 0. 0 0044800671266 0.044800671266, 0.005252010214 0.005282010214, 0.315914972309 0315944972399, 0. 0, 1 1

0, 3 0, 0000035367772 0.000035367772, 0000092049728 0.000092019728, 0, 0. 0. 0 0067179872547 0.067179872547, 0, 0007919841009, 0473913216810 0.473913216810, 0479836197700 0.479836197700, 1 1

0, 562362 0. & 0. 0. 0.000153047052 0.000153047052, 0000170149791 0.000170149791, 0.014699213710 0.014699213710, 0.111938275110 0.111938275110, 0. 0 0 0, 705632, 0. 0.799707926432, 0. 0,
0.000050117764 0.000050117764, 0, 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0 0.123127875751 0.123127875751, 0.014514417995 0.014514417995, 0. 0 0 0 0.7854837. 0.7854837.

0. 73166 0. 73166, 0. 0. 0000183545714 0.000183545714, 0. 0. 0017638318869 0.017638318869, 0.131317476302 0.134317476392, 0 0 0947817950043 0.947817950043, 0. 0, 790798, 0. 0.

Tabla A.22: Instancia del problema DTLZ4 con 10 objetivos

10 //Objectives
10 n -

U uuonm U 042000 0.068000 0.118000, 0.059000 0.103000, 0.068000 0.120000, 0.143000 0.251000, 0.111000 0.195000, 0.047000 0.081000, 0.031000 0.053000, 0146000 0.256000, 0.031000 0.053000 // Weight
suou 1.402000 1.403000, 1.471000 1.688000, 1.220000 1.466000, 1.269000 1.384000, 1.242000 1.430000, 1.605000 1.660000, 1498000 1.769000, 1.307000 1.337000, 1.541000 1.725000 //Veto

u ;wut.m eta

0.510000 0. umu(m Lambda 0

TRUE FALSE //Best compromise

0.0113720013812985, 0. 0.0163031397463303, 0.0269167143976859, 0. G: 3, 0. . 0.7867 0.2 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5
TRUE TRUE / /Frontiers
OUTRANKING: R2(3)

l 069880419327 1.069880419327, ﬂ 161094156635 (\ 161094156635, 0.241732493084 0241732493084, 0. 0. ), 0.05 G- 0.05 36+ L0 384447 0. 3 7, 0.154718414370 0. 15-\718414370 U \MHU(JE()KI 18 0.053090208118, 0.099785846122 0.099785846122, 0.125000000000 0.125000000000
188313269, 0. 0. 0. 0. 0. "2 0. 2 05784768893 0205784768893, 0, 3741 68287 0416237 0.106180416237, 0.199571692245 0.199571692245, l)2 50000000000 l)2 0000000000

1.209641257981 1. 20’!641257081 0 0.725 7! 0.725197479132, 0. 0.0727: 0.150133094704 0.150133094704, (l 30867715: '“Jﬂ (l 3[)80771 'ﬂiﬂ 0.464155243111 0464155243111, ﬂ 0. 0. 0.

0.790358742019 0.790358742019, O81)51\7078317308!!5470783]73 1.208662465180 1.208662465180, 0121217397447 0.121217397447, 0. 0. 514461 . (l 7359207185 ﬂ 773592071852, 0.265. 0.265: 0. 0. 0. 0.

0895179371010 0.895179371010, 0.886017861490 0.886017861490, 1.320528711692 1.329528711692, 0.133339137192 0.1 9137192, 0.27: 7 0.27! 7. ﬂ 565908114457 ﬂ 565908114457, 0.2 0. 0. 0. 0. 0.

1 1 0. 0. 1 1 58204, 0.1 0. 76937, 0. 0. 121 0.617354306680 0.61735: -\Wff&ﬂ (l 028310486222 ﬂ 928310486222, 0.318541248710 0.318541248710, 0.598715076735 0.598715076735, 0. 0.

Tabla A.23: Instancia del problema DTLZ5 con 10 objetivos

T Obyeeiies
19/ Vars
DyS
L0600 0.001000, 0071000 0.111000, 0.066000 0104000, 0.090000 0112000, 0115000 0227000, 0007000 0.011000, 001500 0071000, D.070000 0110000, 0.050000 0.130000, 0135000 0215000 | Weight
SO5000 1952000, 1195000 1459000 1510000 1585000, 171000 1350000, 1254000 1141000, 1991000 2031000, 1813000 2006000, 1270000 471000, 1201000 1411000, 1289000 1380000 Vet
0510000 0670000
510000 067000 Lasabda 0
TRUE PALSE |/ Best compromise
1

5 5314405 D.ODOOIS6A11155007, 0.0000263625152176, D.0D0OST2E22266011, 09999999986 100356

0 0.T65509126352711 05,05,05,05,05,05, 05, 05,05,
RUE TRUE | Froatiers
// OUTRANKING: R2(3) | R1(3)

ODISTINOGSIET 0.01STIO0G31ST, 0.026160025111 0.02646002111, QOTESI2ETAT, 0105810100415 0.105S10100146. 0119650505495 0.119650505435, 1.0 5 LOITONTONSS1S
5 225080 0 122510005, TION01T 0 58TIO0LTT, 022 5021712 0221502117125 m.wmmm,u,m,m,m
0196 0 157072670196, 0 264560707341 0 2645607075341, 0 374145310393 0 373145340393, 0 20450490705 0.92014591490
STTSOTSI0% 0.2 3105, 9100 1E21 0 DIOMMAISDL 0 11350120 0.113501G2I9, 09617147701 D SRrT TN
IS3ATG0LS 02240876015, 0.31TAGTSTOI06 031 TAGTSTGI06. 0.14SIGEI52026 011966952026, 0990000908610 D.9090SG10

5 509 7 23307, 0 OISTLATISIES 0 01STLIT23165 2 7 7 QOSIISSD DS, OTISSAEID DUTISESOO, LOZKOTOI2A LOZSIOLEIL

76 001983571176, 001081371

st (028062761641 0.025062761611, 2 I

To7aTT: TGTGTT2S, 00363767677 FTGTGTT2S, 0051151276 0.051 4151527,

i 2 00

510280036552 0S50 0.1
1006 0112201735006, 0,158

160 007936650

Tabla A.24: Instancia del problema DTLZ6 con 10 objetivos

T Onjecite
19/ Vars

1//DMS
001500 002100, 0039000 005300, 0046000 0064000, 0111000 0.153000, .164000 0.226000, 0.223000 0307000, 085000 0.122000 | Weight
100 6023000, 1252000 1771000, 1776000 5 255000, 4135000 4357000, 1203000 4476000, 3 523000 1565000, 3970000 4 301000, 3516000 1. 143000, 3752000 4501000, 4013000 1353000 | Vet
Q310000 0670000/ Beta 0

Q310000 067000 Lanbda 0

TRUE FALSE //Best compromise

1

76235, 0.00001S6411133007, 0.000026562:

o 5 i 261, 0.0, 00, 00, 0.0, 0.0, 0, 04, 0.0, 0, 0L, 0.90900999S5100556

TRUE TRUE /, Froicrs
6/ OUTRANKING: R2(3) + R1(3)

70, D0ISTLIT2S65 001871472 57 70,0037 e COSIAIESD DO, DTISSIIIN DUTISESOS, OO LRI04
7, 0.026160025111 0.026460025111, 0037120126373 0.137120 2005022 0.105S40100445 0.103S10100446. 0.1 19680505493 0.1 19680505195, TOOINIS LOTONTONSIS
it 0039686712353 003066712353, 5 55 0.1 DA 0 2I2N1TI20 0 2152117126 1 TONRORIZ2 TOTONO122
BCSROTTSL, QTSSO 0444SHILS. D IDIOTDS L UOINTS

OMOLIIS21 020101821 0 11556116200 411556140200 096701 00017
T30 3ITIGTSTOSG O 1896095202 D 800693202, 0 0G0 D ovpsp i

OISTIOORIST 00
76 0 019543571176, 0025002761611 0,02

i1

001981337




Tabla A.25: Instancia del problema DTLZ7 con 10 objetivos

10 //Objectives
29 //Vars
1//DMS
0.040000 0.060000, 0.011000 0.017000, 0.033000 0.125000, 0.006000 0008000, 0.076000 0.116000, 0.062000 0.094000, 0.247000 0-373000, 0.030000 0.046000, 0.160000 0.242000, 0.081000 0123000 / / Weight
0.428000 0.439000, 0.452000 0501000, 0.414000 0.414000, 0.576000 0.642000, 0383000 0.451000, 0.392000 0.460000, 0380000 0.417000, 0.402000 0466000, 0.376000 0441000, 41500000 42.100000 / /Veto
0.510000 0.670000 / /Beta 0

0.510000 0.670000

TRUE FALSE //Best compromi
1

0.8401877171547095, 0. 0 . 0.7984400331760733, 0.9116473579367843, 0.1975513692933840, 0.3352227557148890, 0.7682205048119040, 0.277774T108031878, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0

TRUE TRUE //Frontiers

5 OUTRr\\II\'lNG R2(3) + R1(3)
0

0. 0.7 0. 0843440261713 0.843440261713, 0 91‘111;2609940 n 91216‘1600‘340 rv 0 33547 0. 6

0. 0. 6: 5 0. ., 0. 0. 11.444577350477 11.444577350477
0‘738"490"}1& 0935”4 501973, 0.65874326178 OLU 743261 0' 7 0. 843440261713 0.84344026171 722013 0.534765722013, 0.335479064069 0.33547! 09347 50. 6: ., 0. 0. 12. 12,
7 0.843440261713 0.843440261 (]3 0 12162609940 Y\ 4 0 0 35479064069 0. 79 0.93479 50. 0.3 995 0. 13.253423587123 13.253423587123
1 l'ﬁ‘)[‘XOﬂGO‘) l 133968071609, l 18(46"&9'{1rl” 1 18"46’(931(10 0 lﬂXGJ‘Jl?ﬂ"A' 0782(‘401’((17“ 0.843440261713 0.843440261713, 0. 40. 1 54 1.2 54, 0.335479064069 0.93 134915 0. 0.3 197995858 0. 15, 15.
0.843440261713 0.843440261713, 0‘)121(‘2(0‘)‘]40ﬂQl?l[‘ZGﬂ‘)‘Mn 1371«)‘107116041 21599211694, 0335479064069 0.33547¢ 0.93479663 5 0.934796634915, 0.3 158 (). 15.514481382930 15.
A 199252594821 l 199252594821, l 1 363704155019, 0 T8 747 n 17, 0843440261713 0.843440261713, 0.912162609940 0. 1 0.335479064069 0.33547¢ 0. 0. 7 0. 0. 15. 21 15.
Tabla A.26: Instancia del problema DTLZ8 con 10 objetivos
10 //Objectives
n 1720“0 0.316000. 0.073000 0.135000. 0.020000 0.038000, 0.028000 0.052000, 0.147000 0.271000, 0.122000 0.226000. 0.007000 0.013000, 0.017000 0.031000, 0.087000 0.159000, 0.030000 0.056000 /; Weight
0.449000 0.462000, 0.558000 0.673000, 0.595000 0.645000, 0.573000 0.660000, 0.559000 0.658000, 0.599000 0.630000, 0.598000 0.650000, 0.577000 0.669000, 0.611000 0.621000, 0.595000 0.638000 //Veto
0.510000 0.670000 //Beta 0
0.510000 0.670000 //Lambda 0
TRUE TRUE //Best compromise
!
0.7736179859135721, 0. 0. 5 0. ), 0.8872077601364983, 0. 0.5 0.65 1355451 0. 8 12, 0.0910018475130198 0
TRUE TRUE //Frontiers
6 // OUTRANKING: R2(3) + R1(3)
0.783710086449 0.783710086449, 0.513398633384 0.513398633384, 0.620749237769 0620749237769, 0. 0. 0. 5: 0. 53 , 0.537770058089 0.537770058089, 0.516715573676 0516715573676, 0. 0. 0. 0.495 0.097204426257 0.097204426257
0. 0. 0. 0. , 0.677588157506 0.677588157506, 0.670211668263 0.670211668263, 1.071299927583 1.071299927583, 0. 0. 0.519175595471 0.519175595471, 0.800824168205 0.800824168205, 0. 135! 7(
0. 98053359 0.673398053359, 0.734427077243 0.734427077243, 0753!J0ol!2500 753790513230, 1.163346011307 1.163346011307, 0. 0.765 1392, 0.521635617265 0.521635617265, 0.873761284535 0. 12 0.69971215: 0.699712152832, 0. 0.
0. J -l( 4 0. 9’ -lr 4 0 84&104J10(10 0. 16, 0.92( ObllﬂbJolJﬁﬂbb 0.611069508966, 0. 6 0. 0. 75486: 0.506875486498, 0.436138586555 0.436138586555, 0. 0. 0.072394111280 0.072394111280
0.829 5: 0.87339 0. 0. 0. 0.749 551 0.749138634551, 1 1.049690515522, 0. 0. 0.545! 0.5455442 0.954483656410 0954483656410, 0.
0.834170589125 0.834170589125, 0.913397183321 0913397183321, (Y 904943836453 0.904943836453, 1.004527048133 1.004527048133, 0.887207760136 0.887207760136, 1. 1 6348, 0. 5! 2 0. 5! 2, 0.654949935545 0. 1005437957126 1.005437957126, 0.091001847513 0.091001847513
Tabla A.27: Instancia del problema DTLZ9 con 10 objetivos
10 //Objective
100 //Vars
1 //DMS

0.115000 0.197000, 0.024000 0.042000, 0.038000 0.064000, 0.063000 0.109000, 0.030000 0.052000, 0.219000 0.377000, 0.030000 0.052000, 0.166000 0.286000, 0.032000 0.056000, 0.018000 0.030000 // Weight

4.220000 5.127000, 5.573000 6.712000, 5.534000 6.271000, 4.797000 5.366000, 5.818000 6.359000, 3.751000 3.837000, 5.899000 6.331000, 3.998000 4.307000, 5.667000 6.240000, 5.652000 6.843000 //Veto

0.510000 0.670000 //Beta 0

0.510000 0.670000 //Lambda 0

TRUE TRUE //Best compromise

1

0. 2 10 0 1,0 a0 10 10 0 1,0 1,0 10646 0

TRUE TRUE //Frontiers

6 // OUTRANKING: R2(3) + R1(3)

0.070904725031 0. .0 0 . 0.070904725031, 0.070904725031 0.070904725031, 0.070904725031 0.070904725031, 0.070904725031 0.070904725031, 0.070904725031 0.070904725031, 0.070904725031 0.070904725031, 0.070904725031 0.070904725031, 1.010257678645 1010257678645
0.141773147575 0.141773147575, 0.141773147575 0.141773147575, 0 141773147575 0.141773147575, 0.141773147575 0.14177314° 0141773147575 0.141773147575, 0.141773147575 0.141773147575, 0141773147575 0.141773147575, 0.141773147575 0.141773147575, 0.141773147575 0.141773147575, 1.020515357949 1.020515357949
0.212641570118 0.212641570118, 0.212641570118 0.212641570118, 0.212641570118 0. Z]”ﬁ-ﬂ 70\|z( 0. Z]"ﬁ-ﬂﬂﬂ”i{ 0.212641570118, 0.212641570118 0.212641570118, 0.212641570118 0.212641570118, 0.212641570118 0.212641570118, 0.212641570118 0.212641570118, 0.212641570118 0.212641570118, 1.030773037252 1.030773037252
0354378415204 0.354378415204, 0.354378415204 0.354378415204, 0354378415204 0.35437 0.3 0 . 0.354378415204 0.334378415204, 0.354378415204 0.334378415204, 0.354378415204 0.334378415204, 0.354378415204 0.334378415204, 0.354378415204 0.334378415204, 0.969226961430 0.969226961430
0.389812626475 0.389812626475, 0.3898 12626475 0350812626175, 0.359812626175 0350512626475, 380812626475 0389812626475, 0350812626475 0.389812626475, 0.389812626475 0.359812626175, 0.389812626475 350812626175, 0389812626175 0380812626175, 0.3508126261475 0 SBISI2O20475, DSBABIIBDSSS 0984012450385
0425246837747 0425246837747, 0425246837747 0425246837747, 0425246837747 0425246837747, 0425246837747 0425246837747, 042524683747 0425246837747, 0425246837747 0425246837747, A2524683TTAT 0425246837747, 0.42524683TTAT 0425246837747, 042524683774 0.425246 10 1




APENDICE B

GENERACION DE UN DM ARTIFICIAL

Las instancias se forman generando de manera aleatoria los pesos y vetos del DM en funciéon del
ntmero de objetivos de la instancia deseada. Los métodos usados para el proceso son Generador de
Pesos Aleatorios del DM (11) y Generador de Vetos del DM (12).

Algoritmo 11 Generador de Pesos Aleatorios del DM
Input: nimero m de objetivos.
Output: weights

1: while descartar == true do

2 weight < metodoButtler(m)

3 descartar = false

4 for 1 =0,2<mdo

5: if weight; > 0.5(1 — weight;) then
6: descartar = true

7. u < rand(0.1,0.3)

8 for i =0, <mdo

9: w; + [w; — u sk w;, w; + u ok w;]

10: return W

Método Buttler Se sigue el método propuesto por Buttler et al (1997). Para m objetivos
primero se generan m — 1 niimeros aleatorios de una distribucion uniforme en (0, 1). Dichos nimeros
son ordenados de tal manera que cumplen de dg =0 < d; < dy < ... < d,,_1 < 1 =d,,. Entonces, el
peso del criterio j se define como w; = d; — d;_; > 0. Esto asegura que los pesos sumen 1 y estan
distribuidos uniformemente en el unit stmplex.
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Algoritmo 12 Generador de Vetos del DM
Input: niimero m de objetivos, @ un vector de pesos.
Output: veto

1: normalize(oy, ..., 0m)

2: while i <m do

3 lenght = 0, — 0,

4: ry = 0.25 x rand(—1,1)

B Umedio = I 4y 5 Lngth

6 ro = 0.1 % rand(0, 1)

7 descartar = false

8 for j <ido > Validar que el veto generado respete w; > w; > v; < v;
9 if P(w; > w;) > 0.5A P(v; > v;) > 0.5 then > P(z,y) es la funcién de posibilidad para

comparar numeros en intervalos

10: descartar = true
11: if descartar = false then
12: 1+ =1

13: unNormalize(v)
14: return v

El DM se genera variando el veto de manera aleatoria a partir del método presentado en esta
seccion. Dados o; = [0}, 0,] los objetivos i como intervalos, w; = [w;, w,] los intervalos de pesos
asociados y v; = [v;,v,], los intervalos de los umbrales de veto a estimar. M es el nimero de
objetivos.



B.1 Generacion de perfiles de referencia

En el Algoritmo 13 se detalla el proceso para generar los perfiles de referencia a partir de dos
soluciones de referencias dadas por el DM, donde el conjunto Ry se emplea para clasificar soluciones
como "buenas", mientras que el conjunto R; categoriza a soluciones "malas".

Algoritmo 13 Generador de perfiles de referencia outranking

Input: namero de objetivos M, X™* mejor compromiso, solucion de referencia R2, soluciéon de refer-
encia R1

Output: R, = {7"2177“22,7“23}, Ry = {7’11,7’1277“13}

1. difIdeal = [abs(midPoint(X}, — R21,,)) | Ym € M|

2: R1 — @, R2 — @

3: Ry =[R2, + M | Vim € M] > Generamos Ra;
40 Ryypm = [R1ly + W% | Vim € M] > Generamos R
5: while Ry <4_dgom R11 # —1 do > Mientras no se cumpla que Rojax — domine a Riq
6:  Riim = [Riym + 2% | v € M]

7. dif R2R1 = [abs(midPoint(Ra1 m — Ri1m)) | Vm € M|

8: for j = 2 hasta 3 do > Se generan los perfiles faltantes en R2
9: Rojm = [Ro(j—1)m + 22 | Y € M]] > Assumption 4.4 de Fernandez et al. (2020)
10: while X* <, _gom R2j # —1 & lassumuptiond4(R,;, Rs) do
11: R2j,m = [R2j7m + % | Vm € M]
12: for j = 2 hasta 3 do > Se generan los perfiles faltantes en R1
13: le’m = [Rl(j—l),m + W% | Ym € M“
14: while X* <, _gom R1; # —1 & lassumuptiond4d(Ry;, R;) do
15: le,m = [R1j7m + % | Vm € M]
16: return: Ry, Ry




APENDICE C

RESULTADOS EXPERIMENTALES DE
NSGA-III-P

En esta seccion estan los resultados completos del capitulo 4 de las diversas configuraciones del

algoritmo NSGA-III-P.

Tabla C.1: Promedio y desviaciéon estandar de las variantes de NSGA-III-P sobre 31 corridas in-
dependientes en términos de dos medidas de desempeno para familia de problemas DTLZ con 3

objetivos
% de Conservacion Distancia Euclidiana Tiempo (s)
Problema Configuracion |F;| Dominancia CHSat CSat CDis Min Avg Max
CORO 16.73752,  0.9320%%,  0.22335%, |O8.844659%47, | 17.660054% 7, 20.783059% 4, 20.958153325,, 13.6946
brrzl  CLORO log 20452058 1300k TOOGHKL,T 98.10308713, 12.852072104,  15.208453028 15411871024, 19.7704
CIRO 318207055, 30.3370%,  0.0003%, 69.66301953%, [0:85A9MARL T 0.79143000%5,  [055048L | 22.6027
C1R2 31482055, [36.378%58,  0.000755, 63.622363)55; 0.5115063%, | 0.9228614%, 1191369105,  23.8182
CORO 24765, 1735200 (68200 758207765, 0.0028098T4,  |[0.9864653%8,  LAT4093FKT, | 11.2330
CI10R0 24848550, 2179205, 24881571 75720280001 0.0032443%% 1072264535, LAL4T9605  11.5590
DTLZ2 358 57.8 332 92.3 = 671 £60.6 6.7 £0R969.9 =
CIRO 24940855 [2AGIIEEE 0.0008%5, 75389377550 0.018005045, 10782400, 140508245, 13.5629
CIR2 25447100, 26868357, 0.0000%3, 73131592343 0.001750355,  1.05464875L,  1.392518%%),  12.9855
CORO 20914506, 5.676%%}, [S788Y5 85586801454 0082283303, 0921723179, 14747088%3,  40.9100
C10R0 24441052 10282052 82520k 814658793, 0.1524701L0  1.0432858%,  1.527699:50,  32.5441
DTLZ3 250 73.1 47.5 91.5 68.6 44.5 37.4 37.3
CIRO 21572051 21478473 0.0009L3, 78.522208858.  0.1368000L3.  0.9302623%1, 1514855353 58.2673
264.7 41.3 91.5 AQARRATH.2 37.4 9()1889351 14466172‘)5 38.0883
C1R2 24.073857 [2416183, 0 0.0009%3, 75.8386847%2, 0.0541403%4, 0. Bl 1L 2.5 .
CORO 24.353320, 15619300 [ TB9MEE | 76786899347, 0.00170185%,  0.838588%%, 141405334, 264515
orrze  CIORO 5o 2AAISUE 1981605, 432506 75.8504430hk 0.0350508%8,  0.8206440%0, 144168731, 107587
CIRO 2539505, 25613355 0.0005%8 74.386505845 0.0011615%,  0.7881028%, 1411489550 31.8069
CIR2 25.8337L1 (26112350, 0.0003%8, 73.8883963%0, 0.001092152,  0.83612788. 141806855,  23.3392
CORO 2786500 0.0090%0, [L204ZRT 98.787570%%5,  0.000317%,  0.0439563%  [O0TIINONEG T 32.7869
C10R0 27494857 0558559, 0.614430, [OR.8278RTAT 1 0.0040214L5.  3.171645%%%,  5.080663:%L,  23.1952
DILZ5 ciRro 321 93 905348 93507274 0.000%3, 76.4034209%5¢, [0.0001008%% " 0.0408741%5, " 0.07603235L,  45.3434
90565y F23BOMyAT 0000,y 76.403420y,y, F0.000109g60 00408 i, T 007693257, 45.
CIR2 20.736726,  19.920%7, 0.0008%9, 80.079519%%9, 0.0000981%3,  0.0421762%9,  0.0814063%%,  28.2384
CORO 25320832 0.3680%7, 1086313, 93.763443323,  0.000085735,  0.00914785, 002226184, 32,3164
brizs  CLORO gsg 202000 04499 0.7113%5 [O8IS399T6HA 0.0000947%5h,  0.0086315%,  [O0207AE, 1 21.3478
CIRO 24.878753, [ 24:8802%8. 0.0009%7) 75.12020655%  0.0000113%%, [ 0.00699832%, | 0.0234507%0,  43.6371
CIR2 24527953 24525382 0.000907 ) 75.47458630, | 0.0000114%3, " 0.0070293%3)  0.023459759  22.6077
CORO 25043358 2241205 162083, 75.9586075%0, 0.007306%%%, 1325309750 3342595733  29.4105
DTLZT C10R0 o 24828030 23.0463%, 084335, [TOI00BASEST 0.0080805%5; 1349357558, 3.3309750k 211869
C1RO 25.28487’21%5 25.285§?6§3 0.000§§0§0 74.714811§Zd§3 0.0076865%(‘%3 1.1347062‘22%5 3.329538%;;4 31.6746
CIR2 24.845151  24.8461LT. 0.000853, 75.153792000.  0.0086067L7, 1161434163, | 3:324347432, | 28.3176
CORO 24.0817%,  14.387y%5 (56T, B0AA6005YGET 0.008523%5,  [OM064033T50 1311419055  37.5935
C10R0 25.1593%2, 24.7103%5, 0.1570%8, 75.1327420%5, 0.0099187%5,  0.4209287%4;  1.238127¢70,  26.4043
DTLZ8 282 467 37.4 80.9 86.1 517 54.1 51.8
CIRO 25.88516%, (1258800751, 0.0003%5, 74120441351, 0.0079273k0, 0412849541, 1241428315 33.7934
C1R2 24.875850  24.8803L0,  0.0008%3 75.1198027%, 0.0088015%%,  0.4199050%%,  [1.23298232% | 30.7904
CORO 22931850 09869,  1.2003%%, [OTT2A20THl, 3.9120715%3, 8108436737, 1021391274, 311045
brize  CIORO ogr 2207Tohl, 23133, [ITOIRELT 05.986145058, 4.0420067%% 825564643, 10.47402705%, 24.8344
CIRO 26.6488%; 2115358 1527045 77.3204428%8, 000227838, 059920705, 14000268435, 30.7944
CIR2 98.34433T. 25612858 0.9507%2, 73.437400950, [0.041272350, 0508768853, 1.231394390, | 27.4207

El subindice representa a la desviacion estandar y el superindice es el ranking obtenido por el método Borda.

La celda de color gris representa que existen diferencias estadisticas significativas a favor.
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Tabla C.2: Promedio y desviacion estandar de las variantes de NSGA-III-P sobre 31 corridas in-
dependientes en términos de dos medidas de desempeno para familia de problemas DTLZ con 5

objetivos
% de Conservacion Distancia Euclidiana Tiempo (s)
Problema Configuracion |F;| Dominancia CHSat CSat CDis Min Avg Max
CORO 24.7458%3, 4.866375, 07760510 | 94.35826977%, 0.3363505%8;  0.8336500%5,  1.1143293%,  185.3585
DTLZL C10R0 57 22565052 3.4727%3, 0.48632635 96.041469s5, 0.3517133%2,  0.7614250%6,  1.044536%3,  186.4334
C1R0 29.0843%3, 12.6773%%;  0.3097%9; 87.0138027%%, 0.121112343,  0.4779782%5, [ 0.7519253%1, | 207.0015
C1R2 23.6065%15 8.6463%7s  0.3987%1s  90.9558965%4; 0.1971105%3, | 0.534226352,  0.8515942%1,  196.0116
CORO 24.78235%, LAT430;  [0.974i65; " 97.551897%5, [0.0478520%0 | 0.974704¢%7  1.4485145%);  108.2086
DTLZ2 C10R0 839 25.5115 i3, 1372051, 0.880550, (OT.T4T6350G3, 0.1027493%,  1.023706355,  1.3937150%9,  108.9917
C1R0 25.3825%3, 24.2102%5; | 0.0009%2, 75.790155)097 0.0093085%5; | 0.8981265%5s  1.2952582%3, | 118.3897
C1R2 24.325%0L9 23.8560%9, 0.0049%5, 76.1400025%}, 0.0070195%2;  0.906008i57;  1.3243873%%,  112.2990
CORO 26.0973%1, 3147853, 2833854 94.0192063%%, 0.2478603%%,  1.009566352,  1.4212973%5.  310.6228
DTLZ3 C10R0 739 24253354 286508, 2823343, 94312168776 0.3569450%  1.1180213%},  1.503293¢%}, 3124324
C1RO 26.6305%04 4739550 3.0763%%; 92.1845717%%,  0.2881363%3,  1.0694733%7,  1.4565281%%,  346.5669
C1R2 23.0207%5, 3TTTS,  2.3128%9; 93.9108975%4, 0.4601528%0,  1.09258453%9,  1.5628103%%,  327.4862
CORO 25.3300%9, 0.334%h7 0167350, 994985775405 0.02227504;,  0.9311593%3, (1412059350, 317.6469
DTLZ4 C10R0 830 252375110 0.8345%2, 0.1243?:052 99.0421987%0s  0.012644553,  0.855633(%z, 1412367550,  269.3537
C1R0 24.9733?3;;1 24349555, 0197051 75453562005 0.0102943%3  0.7568615%%; 141557450, 266.6656
C1R2 24.4609%;35 244573735 0.0005%3, 75.542618577s [0.0003965%50,  0.7421015%2;  1.476044350,  266.2907
CORO 26.4218%42, 5.320057;  0.008350, 94.66346857%, 0000084805, 0.1292605%5,  0.5271533%7;  309.8837
DTLZS C10R0 - 24.5177%35 1.8995552  0.0003%6, [98:10L1163%1s | 0.0009300 0, | 0-1402173%,  0:5529685%4, | 312.2342
C1R0 26.0842%3, 23.2732%5, | 0.0008%5, 76.726978%%3, 0.0002713%7,  0.2570053%9,  0.4317973%%,  344.5669
CIR2 22.9787%2, 21.9703%9,  0.0008%5, 78.0208395%L, 0.0001383%5,  0.276167557,  0.439009378,  325.1734
CORO 25.3188%5, 0.3405%%,  0.0058%3, 99.65543157%, [0.596118345,  0.688567240;  0.979985%41,  306.5148
DTLZ6 C10R0 6sq  25-2063 50, 0.2563%0, 000503, 99.7391675 o 0.5961203?32-89 0.6883743%9‘{3 0.976407%?934 392.4360
CIRO 25.6100%3; 101053, 0.0250%0, 98.9648537%%;  16.69562957 55 18.540325;3;?01 22.26252333%,  404.1726
C1R2 23.8665%56 0.8655%1,  0.0055%5, [99.1200298%2, 35.886013%%8,; 39.39479959:2), 46.9735605] %5 321.4100
CORO 25.148;;;;128 24.273§‘le§5 o.ooog;go 75.727095520-;5 0.20173()§§lj§7 2.533990%20 6.119763‘}5:0%5 307.2891
DTLZ7 C10R0 838 25.225&}36 24.350&635 0.0008;202;0 754649971%);§5 0'1947348%5 2.483795%'g8 6.1078182_1035 332.3402
C1R0 24.9933%5, 24.25206;  0.0000%5, 75.7477515%1,  0.187022050,  2.6521497%3;  6.290844¢%%,  338.2799
C1R2 24.6355%%, 23.9079%9, 0.000835, [76.0925122%}, 0.1706195%2, | 2.5474005%8;  6.27763433%;  336.4899
CORO 24.4258%2, 24.3838%5,  0.0005%5, 75.6167443%3, 0.8472518%%:  1.33002775%],  1.7538057%3;  340.7775
DTLZ8 C10R0 65 24244355, 24213555 0.0005%5, 75.7868187%5;  0.842167)74;  1.3264345%3,  1.753833(L%,  356.7248
C1RO 25.51637i5 25.533@7077 0.0005%5) 7446710435, 0.8423515%7  1.3285805%1, 1754220035 362.5229
C1R2 25.8153%3, 25.8623%, 0.0083%7, 74.1203337%3, 1031775150, 1.2498120%3,  1.7318563%%, | 362.3064
CORO 1442333%;8 4397;21-?1 0A494§Zdzl 95109319%2139 20A576122;j§;§92 23525117;3%;2]6 34907868;3%;(391 301.2443
DTLZ9 C10R0 950 6.61()0‘_1% 1.57602% 0.06129082 98.36284733624 22.31183%‘5 i 25.46977112)%;412 37.7"4’,(3()")17;58;722 318.?29&
C1R0 42.2243%50; 27.303758  0.836350, | 71.8610387%, [0.79283055f, 1075219555, 1631182655, 323.5145
C1R2 36.7383%56 20.3053%5;  0.57937%5, 79.1161377%9%, 12.331833102;; 14.19523711%., 21.1847873%3,, 323.1946

El subindice representa a la desviacion estandar y el superindice es el ranking obtenido por el método Borda.

La celda de color gris representa que existen diferencias estadisticas significativas a favor.



Tabla C.3: Promedio y desviacion estandar de las variantes de NSGA-III-P sobre 31 corridas in-
dependientes en términos de dos medidas de desempenio para familia de problemas DTLZ con 10
objetivos

% de Conservaciéon

Distancia Euclidiana

Tiempo (min)

Problema Configuracion

DTLZ1

DTLZ2

DTLZ3

DTLZ4

DTLZ5

DTLZ6

DTLZ7

DTLZ8

DTLZ9

CORO
C1R0
CIR2

CORO
C1R0
CI1R2

CORO
C1R0
C1R2

CORO
C1RO
C1R2

CORO
CI1RO
C1R2

CORO
CIRO
C1R2

CORO
CIRO
C1R2

CORO
CIRO
C1R2

CORO
C1RO
C1R2

|Fol

781

791

738

788

279

746

790

430

808

Dominancia
32.6343%:3,
33.5633%5,
33.8037 2

33.138349,
33.154328,
33.709740,

3483114,
31.92794437
33.24207514

33.2245%3,
33.2083%3,
33.568740,

2.1908%2,
2190375,
95.619555,

3307402,
330878,
33.826345

33.1698%5;
33.169533,
33.662) o

38,801,
27.465353,
33.73549,

33157555
33.937303
32.906550,

CHSat

31172850
32.7933%9-
3520781,

32.098456;
32.3208%8,
35.004%53,

28.371855,
21.2018%4,
3453135,

26.8235%4T,
320533504
32.994473.

0.00085,
0.0000%3%
954025555

32.385)%60
3238581,
34721903,

32.458%%5%
32.4583%%
35.025041

36.4764L1
23.917g515
39.582152,

0.5128%%
1780573
0.933150,

CSat

0.339:78,
0.0165%5,
0.0008

0.04455%,
0.0208%&1
0.028045,

0.91135¢;
0.8495%1,
00005,

168TE,
0.317351s
0.0008%2,

1.716§2621
1 ‘716260.21
0.0005%00

000033,
0.0005%2,
0.0303 %6,

0.0008759
0.0008%9,
0.0008759

O.OOO’éZO‘éO
OAOOO%GQO
0.0250601
0.0008759

0.0008%9,
0.0005%00

CDis

68.4885003%0,
67.1905733%2
64.703192253,

67.858534493
67.651376550
64968326273,

70.717795§,170§9
7794995035,
65.4693685%2

71.4902132%7,
67.6302818%2,
67.005660123;

98.2835683%7,
98.28356831:,
4507512750,

67.614554337
67.6145543%7
65.248904335,

67.5422965%3,
67.5422068%2,
64.9749251%9.

63.524381%'36
76.0526463,
60.39297331:5,

99.487550450,
98.21956515%0,
99.067078159,

Min

0.235986352,
0.226298559,
0.102383249,

0.349051743,
0.0046202%3,
0.0838993%%

0823859337
0.908952492.
0.6896803%:L,

016605237,
0.030744333
0.053328461,

22.536852{7 355
22.53685282°3,
0.0164893%9,

8.74327651%,
8.74327631%,
8.3472193%8,

1128311389,
1.1283113%9;
1.172812187

1.4626518%2;
1.4646615%5,
0.567684}% %

15.2500543%1,
15.2500503%1,
15775824758

Avg

0.5505108% %
0.48225657-
0.406054283,

1.110893732,
0.5730902%7,
0.987631376

1.4926944%32,
1.4166055%1
1.6174513%5,

1.1747627%5,
0.189713%%%,
0.954959571

26.74353504 1y
26.74353.157?%3523
2.887795) 03

9.740301;32?%3
0.7403013%,
9.448560244,

5.6627620%2,
5.662762002,
5.23035216:2

2104514180,
2104949250,
2.0619841%5,

15.8518113%8,
15.8518373%%,
16.8903327%:5,

Max
0.7170325%%,
0.6354273%8,
4.4479651% 164

1.4132393%4,
1.3931933%2,
1.621729;%2,

1.698744118
1.6686993L0
1.737005354

1.41873937%5,
0.7182618%3,
1.6213515%3

28.601017}12;,
28.60101178‘1’4%353
3.386235.53,

10119493343,
10119493342,
10059262674,

10300483163
10.300483163
10798398130

2.412452476,
2.4130374%4,
2590474122

16.3178173L3,
16.3179853%5,
25.418932172,

28.2652
31.1135
30.9291

19.3459
22.3791
22.7783

44.0991
46.0633
42.6612

58.1568
57.5947
62.3629

46.7612
46.0801
41.1521

48.9813
49.3654
52.3173

49.7414
49.7776
45.5919

46.8769
48.9869
48.7573

51.3440
53.4813
50.1896

El subindice representa a la desviacion estandar y el superindice es el ranking obtenido por el método Borda.

La celda de color gris representa que existen diferencias estadisticas significativas a favor.



APENDICE D

RESULTADOS EXPERIMENTALES NSGA-III-P
VS MOEA/D/O/V ARs

Tabla D.1: Promedio y desviacion estandar de las variantes de NSGA-III-P vs MOFEA/D/O/V AR
sobre 31 corridas independientes en términos de dos medidas de desempeno para familia de problemas
DTLZ con 3 objetivos

% de Conservacion Distancia Euclidiana Tiempo (s)

Problema Configuraciéon |Fy| Dominancia CHSat CSat CDis Min Avg Max

C1RO 33.5940%2, 34.2493?2‘?1 0.0005%5, 65.751007‘592:‘7‘,1 0.36081054%;  0.7668363%2, 1.021058%%2, 22.6027
DTLZ1 C1R2 160 35.899;?3?17 36.7290%2, 00003\_%80 6327054282?3 04324718%885 0.8252982%¢5 1.125246%?7'25 23.8182

MOEA/D/OJV AR; 30.5073L2, 22.054352, 0.05813L, 77.8875693%5,  1.6294043%0,  9.99052131C .  79.885428%L7%,. -

CIRO 33977350, 33564308, 1 0.0008%2, 66.4362837%0,  0.0214855%75  1.08275933%;  1.40498132, 13.5629
DTLZ2 C1R2 254 34.6683%1, 35,78235‘30 0.0005%3, 64.2183655%5,  0.00546755%5; 1.0613858%%; 1.3914078%3, 12.9855

MOEA/D/O/V AR; 31.3550%2, 25345052, 5.3100%3; 69.345353374,  0.0008603%3,  0.9598295%3, 2.0987227 %3¢ -

C1R0 33.4478%2, 32.121857;  0.0008%5, 67.8794395%3,  0.1363743%3; | 0.9155173%%, 1.516298%%2, 58.2673
DTLZ3 C1R2 188 38.06232, 40.1563%%,  0.0003%9  59.8435643%3, | 012006525, 0.985302225, [ 1.5055702%2, 38.0883

MOEA/D/OJV AR; 28.491358, 26.630352, 0.515431  72.855032350,  24.96037633%,, 88.46751032%,,, 438.197745%7 . -

C1RO 41.2083%%, 41.8993%%,  0.0003%0, 58.100873¢L7,  0.001120275, [ 0780141257 1411474196 31.8069
DTLZ4 C1R2 214 | 42.0503%35 43.1853%%;  0.0003%0, 56.8149795%3: | 0.0007865%8;  0.835861%2, 1.4146073%0, 23.3392

MOEA/D/OJV AR5 16.7428%0, 9.71175%9, | 3.425%%2, 86.864743150  0.0101543%1,  0.9453783%1, 1.5363500%3 -

C1RO 44230352, 44407353, 0.000575, 55.5928808%%, | 0.00010955,  0.04087455%5, 0.0769323%1, 45.3434
DTLZ5 CIR2 173 38.36740%; 3680355, 0000875, 63.1071695%L  0.000098%%2,  0.0421768%1, | 0.081406§%, 28.2384

MOEA/D/O/V AR 1740385 0.0007%%,  0.0004%9, [100:0000008%%, 1 0.003731450  8.843054180  14.142152880

C1RO 50.3182%5 50.323%68,  0.000575, 49.677111575, | 0.0000113% 0.00699435%5 0.0234593%2 43.6371

A Yl O e - - o

DTLZ6 C1R2 177 49.6643%, 49.6593%500 0.000p%00 50.3410125%6,  0.0000115%0,  0.007024%40 0.0234595 500 22.6077

MOEA/D/O/V AR; 0.0187%3, 0.0007%3,  0.000873, | 100.0000005%9,  0.0009745%,  0.0713677%0, 0.2345854%5, -

CI1RO 33.676 755 34.11487%4 0.000575, 65.8856223%5% | 0.0076863%0; 1.131533257. 3.3069533%2, 31.6746
DTLZ7 C1R2 269 33.2935%5; 33.7318%%  0.000379, | 66.268679 %1  0.0086065%5, 1.1610883%5, 3.3097815%1, 28.3176

MOEA/D/OJV AR5 33.0303% 32.154%%59,  0.000570, 67.8456995%9,  0.1859197%3, 1.5356718%3; 3.4796405%36 -

C1R0 2.9208%3, 1.6408%9,  0.000875%, 98.3603643%),  4.0149608%5, 10.111728%%2,  33.3684868%2, 33.7934
DTLZ8 C1R2 101 2.8258%% 1.5865%%  0.0008759, | 98.4138305%% | 4.0147188%5; 10.110935%%2,  33.3644848%2, 30.7904

MOEA/D/O/V AR; 94.256352, 96.77455%, " 0.000473, 3.2258067 73, 0.4148443%5,  0.6275113%5, 0.9870858%5, -

CI1RO 38.1965%2, 20.5315%5  1.0533%  78.4159773%5,  9.5847975%2. 11.0936761805,  12.65278117 545 30.7944
DTLZ9 C1R2 114 | 41.7303%5¢ 26.99137;3- 0.4213%%2 72.5885450%3,  7.0430655%3,  8.251397%9:3,,  9.530963%5 1,5 27.4207

MOEA/D/OJV AR; 20.0749%3; 41532388, 0.0005%7, 58.467673%2, | 0.9088723%0,  0.9822705%9, 1.0563518757, -

El subindice representa a la desviacion estandar y el superindice es el ranking obtenido por el método Borda.

La celda de color gris representa que existen diferencias estadisticas significativas a favor.
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Tabla D.2: Promedio y desviacion estandar de las variantes de NSGA-III-P vs MOEA/D/O/V AR;
sobre 31 corridas independientes en términos de dos medidas de desempeno para familia de problemas
DTLZ con 5 objetivos

% de Conservacion Distancia Euclidiana Tiempo (s)

Problema Configuracion |Fy| Dominancia CHSat CSat CDis Min Avg Max

C1R0 48.9853_73‘214 17‘427?)?1'37 0.5843%5, 81.9880983%5.  0.111648%7, 0.4674093%5, 0.7490146?2;%0 207.0015
DTLZ1 C1R2 397 44»9418,6_5&) 15.2993%5, [0:662871: | 84.0389845%4, [0.2097365%1, 0.5519674%4 0.8771413%5, 196.0116

MOFEA/D/O/V AR5 60747726 5.92357%8,  0.0005%5, 94077345550, 18.6887873 15 76.465855155650  295.50022033749 -

C1R0 45.4512%8, 43.5682%%, 0.0008%5, 56.4322258%2,  0.0113537%), 0.8792143%5 1.2740912%5; 118.3897
DTLZ2 C1R2 465 44,1738?425 42.933348 0.0078%5, 57.0604285%4,  0.028764473, ()90821883[5}9 1.323105322, 112.2990

MOEA/D/O/V AR5 10.3767%9, 10.0477%5,  0.0405%3, [89.9126150%9;  0.0057443%2- 1.33484757%8, 2.2718657%; -

C1RO 49.6843?3%6 9.5683?1%2 5.8313?0'%4 84.6009713%33 0.28759689358 1.0771243%7, 1.462848892'32 346.5669
DTLZ3 C1R2 398 44,4223?5"{6 7.2365%1,  4.2113%0 88.5533218%2;  0.4722063%5, 1.1131513%3, 14590837893’?3”_ 327.4862

MOEA/D/O/V AR5 5.8047 3¢ 5.58085T  0.0145%5, [94.3966513%5  99.232647700,,  493.482060755 s 1672.3829927370- - -

CI1RO 47112271, 45.957288 0.3920%1, 53.6514865%L; | 0.0102943%2: 0.7582422%%) 1.415574243, 266.6656
DTLZ4 C1R2 440 46.0953%3, 46.1633%3. 0.00035%9, 53.8365265 5, 040003965%81 04742256%_4936 1.4810372%3 266.2907

MOEA/D/O/V AR; 6.7937%5, 2.8371%9% 10.6323%57; 96.5316570%%  0.5009915%2, 2.079978365. 2.4761303%2, -

C1RO 43.7872%%, 39.3963.81‘20 0.00057%3, 60.60427765’1'%0 0.0002258}080 0.2514793?1%4 0.4316908:31‘23 344.5669
DTLZ5 C1R2 467  38.1683%3 3643293?1‘56 0.000379,  63.6705363%5;  0.0001385%3, 0.2761018%3, 04439009351%4 325.1734

MOEA/D/O/V AR; 18.0457%;ds 14.7927%9. 0.000475, | 85.2079622%},  0.0000942%3, 0.0791893% 1, 0.40318547%30 -

CI1RO 43.5632%7, 1.8345%8,  0.0544%3, 98.1118763%9,  47.768695558,y  52.517615435,, 61.108300285-- 404.1726
DTLZ6 C1R2 332 40,715;}%22 1.680559;  0.0003%0, [98.3114463%%: | 65.8393065 459  72.3937338}1c, 84.25820450 1,5 321.4100

MOEA/D/O/V AR; 15722079, 14.6505%05 © 0.0003%5, 85.3495357% L, [ 1.5415645%5: 1.874939375¢ 2.85199317%8, -

C1R0 44.6992%1, 43.323%%3- 0.00047%5, 56.6773085%,  0.1870225%9, 2.6512343%2; 6.2730833%2, 338.2799
DTLZ7 C1R2 470 43.9993%8, 42.6683%L;  0.0008759, 57.3324200%% 0.179788%?0'?;7 2.4799773_5486 6.076553?710'84 336.4899

MOEA/D/O/V AR; 11.3027%9% 10.7927%9¢  0.000475, 89208034350 1.1146777%3¢ 3.5001997%3, 7.9563055%¢5 -

C1R0 24.4663%5, 6.6675 3, 0.00084%9, 93.332564327,  7.7023545%5, 22.3166395%¢; 55.86409350 % 362.5229
DTLZS8 C1R2 111 19.648)%3, 5.3485%%,  0.00087%9, | 94.6523163%3,  7.6807455%%, 22.313019%% 35 55.86476850 4, 362.3064

MOEA/D/O/V AR; 55.8862%0: 87.9850%%5 | 0.00087%5, 12.0151200%1s | 0.817146%5, 1.2130028%3, 1.52393135%%, -

C1R0 48.37937:L, 27.5383%2  0.837340,  71.6250935%3,  0.7923281%4; 1.072393}%3, 1.6634405 %5, 323.5145
DTLZ9 C1R2 258 39.290344%0 21.15335%7 0.5513%8¢  78.295738%%3,  11.49883933 8 13.29337075 909 19.839123332,4 323.1946

MOEA/D/O/V AR; 12.3315%2, 0.0008%2,  0.0005%7, "100.0000002%58,  26.1501558%5,  29.949527:%0, 44517559855, -

El subindice representa a la desviacion estandar y el superindice es el ranking obtenido por el método Borda.
La celda de color gris representa que existen diferencias estadisticas significativas a favor.



Tabla D.3: Promedio y desviacion estandar de las variantes de NSGA-III-P vs MOFEA/D/O/V AR;
sobre 31 corridas independientes en términos de dos medidas de desempeno para familia de problemas
DTLZ con 10 objetivos

% de Conservacion Distancia Euclidiana Tiempo (min)
Problema Configuracion |Fy) Dominancia CHSat CSat CDis Min Avg Max
CI1RO 48.2923?7-5{1 47.279_31539 0.0233%3,  52.6972068%3,  0.2262983%7,  0.4822563%7, 0.6354278%§1 31.1135
DTLZ1L C1R2 543 48.5958%3 49.4355%8;  0.0008%0,  50.5653195%0; [ 0.1023832%3 0.3921303%2 0.7480423%:5 30.9291
0.159 0.095 0.000 0.095 '0.122 0.181 0.565
MOEA/D/O/V ARs 3.1137%% 3.04677%,  0.0008%3, | 96.95443355%; | 7.667369%%5,  140.347827535  406.677323]306s0 -
C1R0 47877555 46.9203%85 0.029:%9, 530507073?0358 0.0046203%5,  0.5730835%3, 1.393111%%5 22.3791
DTLZ2 C1R2 547  48.4608%!, 49.3023%5, 0.0008%3,  50.6982025%3,  0.087367)%s,  0.986844%75 1.429879;425 22.7783
MOEA/D/O/V AR; 3.66375%5 3.5737%%,  0.006%8, 96420724550,  0.0061163%3,  0.9139893%%, 1.6288365%2, -
C1R0 47.0083%0 316679, [ 126358 | 67.079961%%2;  1.0061177%G%, | 14998087, 1.7460152%¢, 46.0633
DTLZ3 C1R2 512 49.3583%1 50.3012%9, 0.0008%5,  49.6988307%%, | 0.6790582%2, 1.6136365"%55 1.7370053%4 42.6612
MOEA/D/O/V ARs 3.6347%% 3.7020%%,  0.0008%5, |96.2079450%, | 50.898682%30),  125.922455730,  337.978693%3 505 -
C1R0 48.1782%2 46:7663585 | 0449573, 52.784519f%%, [0.030744346, 0189723364, 0.7182615%3, 57.5947
DTLZ4 C1R2 543 48.404¢%5, 46.358%%, 0.0000%0,  53.641798%3,  0.0590393%55,  0.9571163%S 1.5576324%7, 62.3629
MOEA/D/OJV ARs 3.4187%9, 3.33277%  0.0008%9, | 96.667860550  0.1814833%L.  1.3488017%%, 2.0425045%5, -
C1R0 1.96277;%, 0.0005%%  1.7006%}, [ 98.3003945%3, | 23.301056734,5 27.770327734s;  28.800186{15:,  46.0801
DTLZ5 C1R2 312 83.5913%9, 83.0600%3%;  0.0008%2)  16.939507;%3;  1.4045423%1,  2.9140463% 3.3862352%3, 41.1521
MOEA/D/OJV AR 14.4473753: 4.3920%8, [4.2373%T 91.371698%%5, | 0.464444243.  3.0928503%2, 3.6372813%3, -
C1RO 0.0003?930 0.0008%3, ~ 0-0005 % 100-00000_0%%80 1(J2.17792§g§630 105.5558328%5, 1(J8.66968?g§6§0 49.3654
DTLZ6 C1R2 27 37.6903%L, 10.4063%9, 0.2693%5;  89.3254383%3,  69.1328593%2,s T71.5121103%2%,,  73.5738683%%,,  52.3173
MOEA/D/O/V ARs 62.3102%9, 67.7695%2, 11.8605%%, 20.370816;%3  0.7728805%2,  3.443391%%3, 7.6630225%5, -
C1R0 48.723%9%, 479383 | 0.000370,  52.0618720%5 1128311553, 5.662762050 10.300483%%5, | 49.7776
DTLZ7 C1R2 538  49.4498%% 50.220558  0.0000%0y  49.780146¢753, | 11728125, 5.2393525_%;32 107983985%;6 45.5919
MOEA/DJO/V AR; 1.8287%9, 1.7837%%,  0.0004%5, [98:21749986T,  12.247508%03,, 20.904101905,  32.172938(9%,, -
C1RO 56.7205%3, 55.5115?120 0.0005%58,  44.4888307%1, 1.462[)(525_5084 2410491735531 2.4136255%32 48.9869
DTLZ8 CIR2 431 33.333342, 34.4865%7; 0.0083%G6,  65.5064533%%;  0.61242435;  2.0658013%3, 2.5904743%2, 48.7573
MOEA/D/O/V ARs 9.93877:4, 9.9597%3,  0.0378%5;  90.0047173,  0.457231%%,  1.124354)%%5; 1.6113755%%, -
C1R0 47.8632%% 2.1178%%  0.000859,  97.8833098%% | 15.2500505%2;  15.8518373%T 16.3179855%85 53.4813
DTLZ9 C1R2 570  46.268¢%%, 1.1093%2,  0.000375,  98.890885:%0, 1577582434,  16.8576335%3 22.3816384%3, 50.1896
MOEA/D/OJV ARs 5.8687%%, 0.0008%5,  0.000§%3,  100.0000004%3, 23.0053507%3,  24.7186027°3, 27.2323247%3, -

El subindice representa a la desviacion estandar y el superindice es el ranking obtenido por el método Borda.
La celda de color gris representa que existen diferencias estadisticas significativas a favor.
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Tabla E.1: Promedio y desviacion estdndar de las variantes de las variantes de MOGWO con difer-
entes valores de EP sobre 31 corridas independientes en términos de dos medidas de desempeno para
familia de problemas DTLZ con 3 objetivos

% de Conservaciéon

Distancia Euclidiana

Tiempo (s)

Problema Configuracion |F;| Dominancia CHSat CSat CDis Min Avg Max
Al 70115597 0.15452.  0.000340 | 99.84561258,; | 2784.518069%5 553  2791.408910%, 506 3576.10430055; 543 0.0833
A2 16.30131;, 0.162550s  0.000385  99.83811439:;  2689.25428788 13 2694.924918%% 150 3451.593432%L; ooc 0.1165
A3 31.201555 0.258{;;505 0.0003 400 99.7418003;305 242590821955 065 2429.8375993 %6 000 3104.25381731%5 559 0.1383
Bl 701181, 2.8358% foo 0.00038,,  97.16457957, fso 1562.77407745 15, 1585.207100%5; 15, 2033.238301%%, 453 0.494
DTLZ1 B2 73 8.195) 3 3.07139,;  0.00035, — 96.92922159,,  1480.109928%7, .o 1498.381549% . 10s  1926.484080%8, 55,  0.6688
B3 13.5415 %55 47045049 0.1403;306 95.1562595:5:, | 54.2685422 7, 88.3752695505 132.942393%:5 0.9915
C1 4.86407, 0.285350;s  0.138%5 dos 99.577253;; {m 2312.95351 1351 g7 2316.678554753, 605 2964.20607275h9 751 0.9717
C2 54780855 0.9943;312 0.04030,  98.9657923:5,,  1650.825110155 515 1657.815978] 2505 2121.81310415%6,10;  0.9241
C3 6.3985 399 0.3083806  0.04039,,  99.65169585,,  2313.5445187); 00 2320.5423313:5, 50, 297131115135 coc 1.4949
Al 5.9517 053 420055,  1.52007,; | 94.271211}%,, @ 0.3483583%,, 1.16372053,5 1. 3795510 oo 0.1903
A2 9.53445.- 740780, 1.84400,c  90.74834133 ., 0.4755695%, 1.14381753,5 1.291330246 0.3249
A3 19.39055,5 9.627500s  9.201354  81.1714375:2,.  0.51226977%, 0.9654675%, 1.0974275 4, 0.5943
Bl 6.0567544 5.87958;  0.00085, 9412122222, 2.7066963 55 3.8508605: 14 3.9801025 45 0.6362
DTLZ2 B2 475 9.262% 40 9.06553,,  0.000550  90.93507445;  3.283463%24 4.168911729, 4.27404670,, 0.6808
B3 18.1953;%90 17.66935,0 0.00055,,  82.33135277,, 0.5422455;392 1.29125853,, 1.3953514:2,, 1.5931
C1 6.26575 oss 0.6330000 547535, 93. 8919903‘812 0. 081206(J du 0.78029033,4 1.410236¢3), 1.0496
C2 9.653¢57s 1730505 7.703%859  90.56690755,,  0.9920112% 2 1.7167063 g0 2.303895% 475 2.2146
C3 15.695% 953 4.08037,0 [ 10.6975:35 85.22307500s | 115173323, 5.10717537 6, 9.112067% 167 5.9314
Al 12,5533 097 0373301, 0.166550; | 99.461086¢ 5,5 87653584613%8_891 8780. 9868073743 o35 11223.43721503, 0  0.264
A2 8.9305 356 047338, 0. 186; fos 09.3418543:0y  8486.133857545 500 33a10  10839.03771735%, 405 0.3888
A3 20.1775;?54 0.5045:3,,  1.30780;0  98.18910933:5  5642. 6[)26()24982 o057 5684.73526932 046 7220.055538%:%, 064 0.4094
Bl 70773863 0.51137,,  0.18253)  99.30680942,,  7471.1794045; TATT. 720704555 097 9537.0697618%%, 415 2.0412
DTLZ3 B2 62 5.85507s, 059033,  0.0003%,  99.41047430 _  8479.91248082 . 8489.979483‘;-9%&622 10832.93040383 5 59, 1.8507
B3 10.8685 Y5 1.18853:5 0187350 98.624658%4,, 7514 026877“57'880 7528.8674893:% 201 9599.648605%% 519 3.0508
C1 6.9085 35, 1.56550, 043233, 98.00238239,,  4234.219235%%, .-y 4269.347080%:%, 169 5425.18177725%, 50z 2.0612
C2 13.90133,, 230430, | 1.184%%,,  96.51193670,, | 351.96187535 465  406.78521332 o | 458.4038073:% oo 4.2389
3 13.7328%76 1.34203, 123733, 97.4210415(,;  421.7828963:% 51, | 458.21331831 56 498.4258263%, <45 4.4694
Al 65723;378 2.3935 %55 1,8043;7,3,, 95.8026603 535 0.0056867; 505 0.671407;; ?50 14398927?,;305 0.2942
A2 10.3594% T2z 5.638396:  2.639%5 Sio 91.722448;:5, 0o 0.0035345:50, 0.65210543,, 1.399647¢:5 05 0.5066
A3 25.965497, 12315015, | 959710y 78.0875507 0y,  0.0016967 0ps 0.644838 307 1.398974¢306 0.9207
B1 5.5598 03 5.439;’;'337 0.000530  94.560717¢35;  0.005243355 0.5916533:07 1.3990558 36 1.198
DTLZ4 B2 327 9.803%%,, 9.40634 o 0.057530;  90.53743080,s  18.3467075% 156 18.93268273) 195 19.729753355 065 1.098
B3 DT 272050855 | 0.00085,,  72.7949813:5.c  [10.0010558 500 0.5629522 325 1.400248 05 2.589
C1 4.5068 556 3465375  0.829%%,  95.705980385,5  10.409813%9 11.6303088; 109 12.232621%75,4 2.2799
C2 5.64153,, 392438,  0.898%%. 9517735630,  0.1489997%,, 1.0828677 %, 1.6194367%. 3.4115
C3 3.86871,, 2170885, 0.733%3; | 9T.00726730,,  8.505925% 1, 9.609414% 755 10.267513567 1.8979
Al 6.47453, 0.000355  0.0005:50, 100.0000003;300 2.6108855-300 14.1486265 5, 16.634115559, 0.4308
A2 10.4538305 04365020 0.000580  99.563567002,  2.5267183 7369 13.711238%5,5 16.1426935: ;dﬁ 0.5367
A3 2042155 0.0003500  0-7690s5  99.2314995,5  2.5267024 35 13.71638455; 16.14301552,, 0.7955
B1 63133;{19 0.285351s  0.0005:80  99.71537035,¢ 2.5269703;;67 13.71006755,, 16.14277952, 1.9856
DTLZ5 B2 442 10.453; 607 0.4365:5,4  0.0008¢,  99.56356757, fa1 2.5266775560 13.71048285,, 16.1424605 Ta7 1.8542
B3 20. 9060 o 0.8443% 7 0.0003 ?m 99.1555983 74 2.5266905: 359 13.709800 2‘ o 16.14252552,. 3.7749
Cl 3.5235%,, 0.32030,;  2.28522,,  97.3863197%,,  0.0084710%,; 0. 0558760 b 0.0737842 1 2.4989
C2 4456515, 0.000380  1.13535.,  98.8653645:7,  0.000225% ¢, 0.01374720, 0.022350850; 6.9228
C3 17.0013 354 0.58423,0 4538535 94.87742255 | 0.003136535;7 0.04362959, 0.0761072:39; 11.6463
Al 24.1453% 034250 0.25153,,  99.40718333%,,  61.612467551, 64.82534557 7 68.04384653 15, 0.833
A2 6.63450s 0.000835  0.0003:30, 100.0000003;300 68.1215285:2), 71.64477252 75.17001452, 0.8669
A3 9.889835, 0.000885  0.00033, | 100.0000005:5 68.12152852, 71.64477252 ), 7517001452 0.4012
B1 5.3565 450 0.22838;  0.000350  99.77157588);  59.753425%59, 0 62.8313015,¢, 65.9109475L 157 2.1228
DTLZ6 B2 66 6.799 709 0.3093300  0.07932,;  99.612514%5,  55. 469303;b 264 58.3382203:%,, 61.2096393576 1.8481
B3 4.162575, 0.24438,,  0.000350  99.755572%8),  64.119180%2,,, 67. 4264851'0 130 70.73567250 - 2.959
C1 14339304 827038, | 0.92233; 90.807834{%,, | 1.40112615,, 1.678603}S, 1.82096915,, 2.1557
2 11.5374:597 4307350 0.43685,,  95.2568065 1,  33.73233317 35.63020132,.. 37.43053747,5, 3.6726
C3 17.1413, 510838, 107443, 93.81831657;  27.3246783 o, 28.8886293: 15 30.35473235,,, 2.8788
Al 6.5097 307 618505,  0.0000¢,, 93.8154802%,,  0.11586507 341 1.4591249,;367 3.42290755 = 2.9582
A2 946963?70 9.485¢ 3240 0.02U§;§01 90.4952943;320 0.087604¢ ¢ 0 1.4260424 bro 3.40589630 o 3.73
A3 18184235, 17.505285;  0.0005:80  82.49546075; | 0.08527835., 1.3828795 %55 3.3716055 595 9.8822
Bl 6.3047 746 6.18578,,  0.0003:800 93.8145453;5‘14 0.1032295:3:, 1.44431285, 3.42142935, 4.63
DTLZ7 B2 470 9.392800¢ 919247, 0.0003¢,,  90.8076157 fas 0.1015125:9 1.42824731, 3.42096253,5 6.2939
B3 19.01121,¢ 18465%;})43 0.00038),  81.34983379,,  0.09545251-¢ 1.4329745; 381 3.421425%; 330 12.298
C1 5.2797 804 4.5587 0, 0.728%%, | 94.71399832,,  0.2019095%, 1.44242035,, 3.30147257, 5.7081
C2 8.6785314 6.89555,  LAT9%8,  91.626140%5,;  0.1651805% s 1.39886953¢, 3.25712057 13.849
C3 16947330, 13.6085:0s; 2.96400;4  83.42832477.,  0.1544305:%: 1.413383315, 3. 2936803";11 33.2804
Al 6.45503 12 6.45973,  0.00035),  93.54098635,,  0.1396250 ¢, 058436883177 0. 8891820 i 0.781
A2 9.846 045 9.851830;  0.000505  90.14869555);  0.1056887 8¢ 0. 5156730 178 0.86885325, 0.8906
A3 19.8118:3,, 19.1780 855 0.0005:5,,  80.82173852s 0.0404803;532 0.366983:160 0.9406467 1,7 2.9842
Bl 6.44872,, 645272,  0.00050,  93.548365%5),  0.1466287%,, 0.6146465 55, 0.9196083 255 1.7245
DTLZ8 B2 461 9.8257 343 9.832860;  0.00059)  90.1684875:80;  0.1157155¢s, 0.57652433;, 0.87580025;, 2.0659
B3 198184554 19.:830y7305  0.0003000 801701793505 0.053329f 535 0.4036475:905 0.91097939, 2.7342
C1 4.679% §® 4.64755,,  0.007500 | 95:345804575,, | 0.0930705 s, 0.66197155;; 1.0052397 24 1.5011
C2 7.22155., 7.19453,,  0.00039 oo 92.80581755,,  0.043088;: 333 0.642884;; ?58 1.0107017%,, 4.7541
C3 15.89739,5 15.87139,, 0.00030,,  84.1289950%,, | 0.01914557,; 0.5680958:3 i 1.03424359 ¢ 18.7233
Al 0.8235352 0.213%%,,  0.00037,, | 99.78684135,  27.052172%5,, 30.07966155,, 30.60872752,4 0.6169
A2 1.26255 0.32755,s  0.00037 o0 996731568;31 s 27.048979%%,, 30.0739865-3, 30.6049418:2,. 0.5616
A3 2.578%3s; 0.64755 03 0.00037, 00 99.353418%0, fs 27.048448%:3 30.071423%% 30. 608395b : 1.0816
B1 0.8230 055 0.2135:8,,  0.00037 o0 99. 78()8410 o 27.0532925-55y 30.07751754, 30.607422 1.8006
DTLZ9 B2 108 131754 0.320885s  0.00057,  99.68026133s  27.050269%5 30.077966%4, 30.606515%-2 2.0089
B3 2.578%%:5 0.654385  0.00037,  99.34631239.c  27.049235%¢, 30.071143%2,, 30. 6()83u6§ 52, 2.0974
C1 17,9103;382 15.8333‘1’46 0.90538,s  83.26164771,;  0.21729822,, 0.3802532:%; 0.73088223¢ 1.766
C2 26.495%, bos 15.7393 I22 0.5123 gos 83.7485767 5,  0.04463129,, 0.21436623;, 0.7995195:3, 5.2735
3 46.2155:3,5 21.08038;, 1.753385,,  77.1671527%;, | 0.10462129,, 0.3238602;, 0.9959493 %, 11.6172




Tabla E.2: Promedio y desviacion estdndar de las variantes de las variantes de MOGWO con difer-
entes valores de EP sobre 31 corridas independientes en términos de dos medidas de desempeno para
familia de problemas DTLZ con 5 objetivos

% de Conservacion Distancia Euclidiana Tiempo (s)

Problema Configuraciéon |Fy| Dominancia CHSat CSat CDis Min Avg Max
Al 11.9564 965 2802505  0.35135  96. 8479120(m 1452.388845%:% 55y 1481.500280887 oss  1960.3769945:% 14 1.3944
A2 14.7633%)- 0.2395:00;  0.000340 | 99.76104228,; | 2759.214944%:0, o\ 2761.092367 500 505  3604.50404675) 595 0.7497
A3 54. 2900283 04715005  0.000300  99.529132300; 1522.051382{5 555  1535.2032617; 03  1981.113808%5 43,  2.3012
Bl 3.6605:5r 3460551  0.000500  96.5401587 0,0 48.84339T¢ 55 65.0765773:2300 91.6658392-, 2.0266
DTLZ1 B2 181 3.109§2, 2465505  0.0005500  97.53458835,,  57.9413550: 4 83.10929725 060 137.1707023% 434 1.4338
B3 31625555 27145555 0.000550, 9728568157, [28.6859443 05,5 52.0451113: 5 1028092033455 2.4313
C1 2.3095 551 2.239881  0.000550  97.761349339 63.6539358 04 96.28641445169 153.77252642456 3.1538
C2 3.3753 5.5 3304335 | 0.000555  96.69571353,; 54.341415% 0 99.7193434 67 160.42487145, 15 3.1191
C3 3.3753 5,5 3.304335 | 0.000355  96.69571353,; 54.341415% 0 99.719343%:47, 160.42487185, 14 2.5993
Al 2.9955 059 2897500 0.04257, | OT.061555p; 447832412 43, 449.583550% 7 o5 5953316315, gy 3.2083
A2 9.16831,; 756138, 0.53334;  91.906268575,, 0.65863432; 1.33038739:5 1.5095365 %55 3.1256
A3 22.2165:376 565355y,  3.61355s  90.7346693%,, 693.3823635:h 530 693.91362475 179 916.380182%5% 156 10.4971
B1 49615346 4.8895:3,  0.00035,  95.11051134,, 1.9317712%5,, 2.513444%8 2.808441%2; 4.5958
DTLZ2 B2 960  10.480%3:, 10.29255,s  0.000560  89.7076296;5 14939401;“ 2.8168303% 3.8543007:55, 6.5344
B3 2117734 20:9070531 0.000560,  79.09276155,, 162277037, 2.828358%5,, 6.7826703"-05 25.4998
C1 4.8850:3 4, 481055  0.00050, 951895975, 1.56810237, 1.9605958:%,7 28187198000 7.3394
C2 8.9587 054 8550005 0.061500, 9138807437555 137580537, 3.162923% 45, 6.09518332, 22.3968
C3 15.1593 565 12,7753 5.5 [ 040738, | 86.8186665¢;, | 1.145221%4., 3.197096% g7 6.38614852; 19 71.8134
3.7 5.4 5.2 4.5 6.2 5.1 4.8
3 SR R T i e S
. 0.159 N 0.024 - 0.001 0.024 ° . 4329.658 O st 5059.875 - 6747.024 N
A3 10.4475 1o 0.1540:70;  0.80640,, | 99.03992426,, " 7192.2186855;1; 45 8461.46126875 006 11313.368312%3. ) 6.381
Bl 6.8055:544 6.0913:2..  0.02634,,  93.882936%5,; 201. 01127072630 35448468675 1,9 609.7265355 507 4.5285
DTLZ3 B2 189 11.106¢ s 74210_064 0.033%0,  92.54658270:, | 209.2068763] 43 | 356.832199%% ., 649.84392312 . 4.9727
B3 15.003% 175 81780094 0.11048,,  91.71144471,  205.59201732 <, 301.8764481} -ps  T09.57897145 5 11.8018
C1 5.1565 87, 32930060 0.01730);  96.69042733.  3556.7583585:2, 4se  4195.19510125%, 519 5609.67450330, 60 10.6188
C2 6.3405:355 2.6215:5,0  0.01330),  97.36526515, 3312.98229135. 1., 3933.4342883, o0 5272.977723%%, 47y 29.774
Cc3 10.656594 2775525 0. 0040500 97221143355 263.87807435: 5,5 [ 326.84712130 .- 411.62701633 46 65.1412
Al 40267056 3.2825: 0,5 Ts 95.91379027 4 864600347265 13.5964893 05, 17.42422435.5, 5.6026
A2 9.615450, 7.3604:5:, 20190038 90.62087830,;  0.0189165:44, 0.6734933 %, 1.4054193504 5.1155
A3 20.3773465 13.8843%; 0390089 810767220346 040042140_ﬂ08 0.6441633 596 1.4049967 504 25.1239
B1 41817856 453453, 0.000580,  95.46580750,  5.398623%765 11021107.‘7 59 17.56912030g75 8.6815
DTLZ4 B2 965  9.570395; 9.34038,,  0.0005350  90.65951030,, 326879850714 12.89655582960 17.07070135,, 9.4094
B3 21.5865951 21.3520055 | 0.0005:80  78.64796952,4 30 13.129174895,., 17.94122035 67 26.7018
C1 3.33439 157978, 1.62337,; | 96.797646%,; 0757 11.030006%; 757 11.92354587 59 18.722
C2 8.70633,5 2.88188,;,  5.59053:;  91.5286404 555 - 0.51101931, 1.4056688 502 31.8873
C3 18.6072955 524283, [ 12.78334)5 81.97485873 5.193746%;2347 11.9062978 647 18.96928258 10 63.0043
Al 46375720 01617009  0.145090s | 99.6938782%,, 0.6989747 %, 10.1149287 4 14.7046707% 55 6.0062
A2 10.08245,5 0.000830  0.34930,9  99.65108638,9 0.7229715%;, 10.45477353, 15.19661252;, 7.5407
A3 P B 0,6988;§39 0.0003;§00 99,3021723;;(3:39 0.722963§;§34 10.4494953;330 15.19645?%;260 25.2693
5.1 5.1 4 5.4 5.5 .5 " bl d44
brizs b 0 108, InSihh OONM solvEL OomMe ool o
: L LRLEOI 0.00050,  78.39949900, 0.001591)5, 0.26008155., 037343230, 93.0351
gi glégg;lgm 200950 0.00030,  97.00082750  0.0002005 0, 008836811, 0430639151 21.0445
0.083 . 0.007 - 0.000 N 0.007 0.001 . 0.062 0.179 N
C2 7.3153%,, 5.76508;  0.000590  94.2349763:9, 5 | 0.00009235,, 0.1079332:35 0.4404805:27, 57.3742
C3 17.27539 16 73993-3,2 0.00033  92.60136955,, 0.0006263 53 0.1397263 1, 0.4449995-305 135.6595
5.6 r-16 5.2 [ 3 5.4 [ 4.9 4.9 FoR4.3
x2 ST A i e g i | Y
- 0.157 - 04083 - 0.001 0.083 - 37.610 N 38.731 sl 38.910 -
A3 21175;?,18 0.008500  0-008300, | 99:984820780; | 794652267354 81975131750, 82.6334147 55 39.8004
Bl 5.31058:6 496435, 0.00032,,  95.03621250,; 0.387573%4s, 05113003;:;75 08249451001 14.0091
DTLZ6 B2 538 15.15233,6 15.015075  0.013G00  84.9717205 65 | 0.590208} 75 0.7955331 T4q 1.1804277 4, 30.7379
B3 15251577 9.8453055 0,1353;302 9001940475, 33479863305 3.634831% 147 37779423504 31.4873
C1 5.53852,9 0.097660s  0.000350  99.9031124y, 76.72814955, 79.1385935 555 79.7775875 064 33.6059
C2 13.52635, 03933015 0.000575  99.60718135,5  74.27489087 7 76.6174005;'559 77.2486575 500 66.2801
C3 27.8198 45 027954, 0.00032,,  99.7210763§,, 71.8337325: .45 741217545 100 74. 73252627645 155.156
Al 4.6947750 477257 0.00030,,  95.22827023,s 0.67919177.¢ 2.7880955: 145 6.0379793"3, 36.0299
A2 9.8145:0,5 9.43835s  0.00030,,  90.561561%%5,s 0.6473133%., 2.8386123%5 6.2198763:595 44.4
A3 18.57724,, 18.20923,9  0.0005:5,,  81.79146977,9 06127623‘{47 2.8179303 7, 6.2192173:5:5 147.6085
B1 4391705, 4464(7,314 0.0005:00  95.53593022,, 0.6651985%, 2764963002_, 60183281085 41.9672
DTLZ7 B2 1082 9.902¢ 500 10.06335;  0.0005:5,,  89.93666032,; 0. 6754740146 2.77362832, 60296621047 67.4559
B3 19.129%1,. 18.8852 05 0.00058,,  81.11513075; | 0.5780263 55 27604030203 6.2102165:395 141.9027
Cl 4.6848:004 4484700 0.0005:5,, 9551577520, 0.7393607 400 2.9064097 400 6.2597487: 300 52.4968
C2 9.8478756 9.498%81  0.0005:3),  90.50228032,5 0.73657630 2.903629 20, 6.2568907:9, 97.4877
i? }81233%;354 }S&Sﬁgw U'UUO(EEﬁ““ 8L8657§§5§49 0731‘829‘53{)7714 2898924ﬂ814 6.25{21{)5‘5@15 5})&(7329
1407655 058780 0.000500 98942153285 0.8860785:0,9 1.3511185 5 1.7641318 46, 6.1437
A2 2.31089,9 214450 0.00050,,  97.85585280,c  0.88344957,, 1.34456653,, 1.75071135,4 5.4362
A3 32.4035347 32.72600,  0.0003:9),  67.2739575:3,,  0.7607474:36 1.281842% 7, 1.70504758,5 19.3086
Bl 1.0228 463 0.9215%,,  0.0005:3, | 99.07929435,, 0.88538152, 1.36011382,, 1.789892855, 7.722
DTLZ8 B2 616  2.1215%,, 1.93153,  0.000395  98.0686033 7,5 0.88407955,, 134489853, 1.7510538 2, 14.7368
B3 32.5675 56 32.88838,; 0.0005:9),  67.1124015:3,.  0.76816943: 1.288897¢95 1.70986029,6 26.2063
C1 2.3105%,; 2.21288,,  0.0005:3),  97.78848832, 0.6770754 %, 1.297551850, 1.7433403 554 8.3635
C2 5.878¢100 5.786085,  0.0005:5),  94.2135383%5,, 0.3675803 1 1.2112137335,4 1.7511735 %, 9.2134
C3 20.247245 20.32929,, 0.00555,  79.665714%%,, | 0.1905885%;, 1.075443%3,, 1.7520567 354 80.9576
Al 29.9752% 1401153,  0.000550  85.989049%; 43.3140553 ks 44.756915%105 45.019450%505; 13.2211
A2 3.62453,; 0.059380;  0.000350 | 99.94099158; 68.3457095); 70.58831675560 70.8409575: 550 18.3626
A3 651153, 1.0425755  0.00038,  98.95751442  68.340601%;,, 70.58593035 573 70.8388303: 560 14.6378
Bl 36.3022%,; 16.7350370  11.01753,,  72.24788357,, | 29.7384643,,5 30.8232193 549 30.99728538 15 16.2995
DTLZ9 B2 86 0.5225¢ ., 0.08453,;  0.000345  99.91640438,s  68.3457055); o 70.588314% 54, 70.8409565: 550 21.296
B3 6511534 1.04237.  0.00058,  98.95751482. 68.342482},. 70.58696 75 565 70.8400275:55 18.6625
C1 4054584, 4.284%5.,  0.00034,  95.71559453¢, 47.875618%0,6: 49.498978%7 7, 49.78651147 15 6.8349
C2 6.3274559 855500, | 0.03030,,  91.41492639,, 38.85225237 40197266555 40.47079935 600 5.758
C3 6.1733350 276743 0.03630,,  97.196735) %,  50.404145%9 0 52.1303055 029 52.3926365:010 9.8189




Tabla E.3: Promedio y desviacion estdndar de las variantes de las variantes de MOGWO con difer-
entes valores de EP sobre 31 corridas independientes en términos de dos medidas de desempeno para
familia de problemas DTLZ con 10 objetivos

% de Conservacion Distancia Euclidiana Tiempo (min)

Problema Configuracién |Fy| Dominancia CHSat CSat CDis Min Avg Max
Al 810752, 7048505 0527501, 92425127305 25.2361315%,,; T4.01762432 5, 187.310963%2, 6, 0.0843
A2 10.0873;?19 1.433783 02733;;07 08.294073%8,5 | 35.6814404 456 56.2735103740 104.010442%5 - 0.0714
A3 23.5922:3 149158, 0.06933,, 98.44024633,;  29.9803831L 78.0468933 104 155.81216120,4 0.1564
Bl 9.2775109 8.747¢0ss  0.0985:2), 91-1555278:235 27.16700557 465 95.260415%1 7 218.772342%% 5, 0.2341
DTLZ1 B2 314 10.7543 5 11.13753¢,  0.20745,,  88.65640857ss  23.3688021:2,7, 104.8998605: 75 256.506165%44 0.1888
B3 28.6813346 23.9160%, 0.718300 75.36596551,,  17.59792453,, 96.16658557 755 286.804616%0),; 0.5401
C1 3.232] 245 3.22802,,  0.02755) 96.7451533%,0  25.593903%;,,; 43.362628% 15 116.4046903% ogs  0.2864
C2 3.1097045 34360050  0.137p00s 90.427443305,  16.822158]1 g5 32.124700% ;56 89.456690%05, 0.3211
c3 3.1615%80 3694555, 0.069570, 96.236528%d5,  13.1262803%;, 23.76344425 56 63.558005207, 0.3214
Al 2.73205 120135, 07393055 98.0604993 0, 14709318810613 11977250381249087 2034. 8067682119772 0.8977
A2 4.6396 755 243300, 0.765505 96.801662055  175.7199881 79 1434.35211075% 7 2434.3800545057 7 1.2121
A3 1757085 0.0925505 0009(.001 99.898618300s | 290.91671357 2388.88302053; 509  4058.453688%5, 45,  2.5921
Bl 7.4835:20 7.678555  0.000330 92.321599% 855 2.188903%7.5 3.20601048, 6.34033745 54, 0.6306
DTLZ2 B2 937 10.4953;;*27 10.0845756;  0.00953y,  89.906363¢55;  2.6299755%5, 11.583982{xlq7 1&659415;5?368 0.8863
B3 25.9098 %54 25295090, | 0.06558, 74.64084651,;  1.61323534, 0661833517894 13.234952%7 66 2.916
C1 934800“ 9.5215 g 0000(,000 90.478854546 1,492396f;§:;1 3146396g 7 809244935752 1.687
C2 13.083355 13.5663550  0.00033, 86.4338445:3- 12250280419 15340072905 1@&()27()0234 2.6081
C3 24556395, 22.990335; 0.0313:0, 76.978486]%5, | 1.4635673%s5 1.9910713:2, 2.34242739,, 8.0791
Al 6.06550, 599333,  0.0113%, 93.99611975.,  174.8881563; 06 226.5720675 % 555 383.1002513;, oos  0.2561
22 5.669;?;386 6097§§97 0036?1,;@02 93.867709g;§97 180.675810%5‘;843 271.3487343%_084 517356818%{79001 0.1786
3 9.902¢715 94750801 0.018¢80,  90.50726138y;  196.230260%;' 5,5 501.584442%% (r  1060.849199% s 0.3047
Bl 8.6165 551 8504507, 0.00637 91.4809933;,  176.43286735, 205.9266181 g7y 535.66523515) qp  0.2077
DTLZ3 B2 612 8.4965 30 8.009¢ 4 0. 0073500 91.98450135,5  182.6390845::5 362.366392% 455 708.0389004% 579 0.364
B3 15.61235;, 12,7782y, | 0.1563] 870661420091 187.2951974515 432.4887695h 500 942.485807%% 56,  0.6648
C1 4.85700ss 337758 0. oooggm 96.6231303 057 3117.677203%:50.456  D079.4487975)7 00 9882.719108%5 405  5.4423
C2 7.7935%,, 5.7065:00,  0.0003:30 94.204008%8y,  2824.086665%3h5 55 4579.3447655 - 1,4 8876. 8306057930899 4.172
3 32.9904% 583339, 0.021314, 94.14534134,  220.5138675; 07 239.2713683;5; 278.209225%% 40, | 20.9098
Al 6.3237 550 6.3487%,, vooog;gw 93.65226122,; 5.736440?;_721 7.48504057 500 18.0466694% o 0.5566
A2 8.84551 7 8.69850x  0.000350 91.30165449,  0.3037093 35 0.61924939,, 0.88693849,, 0.793
A3 17.9223 305 17.6322 5, vooog;gw 82.3676105:839 10.5233333;;?823 22.788628%%% 141 38.217193%5 395 1.3863
Bl 6.6317 568 6.7687 520 0.000;,;300 93.23155225,,  4.70099137 45, 4.9796553 060 5.415323%71, 0.9446
DTLZ4 B2 1451 8.8907 49 875200,  0.0005:00 91.247608%0,  6.04402550;,, 6.2302114755 6.5059884 455 1.1414
B3 18.6065%10 18:5510815 | 0.010%8,, 81.43956550,,  7.190495%) 18.4818548 -0 49.31154832) 445 1.9356
C1 6.6403 72 65350015 0.0003700 93.46487255;;  0.15358055 0.5000623 7, 0.839643%3,, 4.6015
C2 8.4123;;168 8.5040_3362 o.ooog;gm 91.406050?7];é32 8.229693;21-;_870 8.671744%:4:794 9413645624;810 2.9634
C3 1773025, 18.11125,s  0.00035,, 81.8888287¢,s | 8.1561693 50 8.7126513 5, 9.4068205;'57 17.1684
Al 3.2367 71 021650,  0.00030, | 99.78364850,, | 3.947440( 7, 7.6957325 0, 15.8066125; 0.5345
A2 10.3354:5, 029500 0.000f70 99.70511555,5  3.8326550, 7.436816] 39, 152878720556 0.8161
A3 20.957¢ 755 0.586] 855  0.000500, 99.41368633,;  3.94984659 7.68249575, 1579987855, 2.4634
Bl 6.3483;599 6.32107;  0.00053y, 93.6786985 8,3 0.0162575;330 0.077218%7 46 0.250828% 556 0.5675
DTLZ5 B2 1167 10.201§;§g7 10.2105;@24 0A000§;§00 89.7902615 5,4 0.013981§;§17 0.09282159,6 0.258051395¢ 0.5418
B3 21.1495 21075505 | 0132550, 78, 79228830,s  0.0220184, 0.0845403 47 0.261966% 15 0.8963
C1 4.321706 41775015 0017;;;300 95.80601683,;  0.01114725,, 0.07246157,, 0.3159813¢,, 2.5131
C2 7.1650 352 7134506 0.014550 92.85169055,,  0.005725773, 0.0741515 T, 0.340093;3;‘2)40 2.2306
C3 16.289% 576 11.85733,5 [ 0.5945205 | 87.54876505,, | 0.002582)5), 0.07581733,, 0.32690133,, 23.7383
Al 9.1998 370 0.0007%,  0.00089:, < 100.00000033,, 55.4279575 500 55.4726227 300 55.97444478 0 0.821
A2 5.308:399 1.9065¢s,  0.60835,, 97.48601757,  46.4879675; 1, 46. 53872520.0g 469865973;},834 1.2107
A3 8.5215 g0 0.0003 800 0.000530, 100.000000%55, 55.4279575 400 55.4726227 400 55.9744447 400 1.3907
Bl 10.255( 36 10.95:53;363 0.0243:3),  89.02084073s;  0.032708% 749 0.11699653,, 02808790167 1.4879
DTLZ6 B2 746 3.3945 7, 2.6075:05;  0.000§9, 97.392580% 8,  41.320433%/ 5, 41.36396357 555 41.7796428; 155 0.9583
23 29.507¢ 956 28.9935;}69 002%,20l 70. 982530gébg 0022256%00 0133965%03 0.31779733,, 2.1819
1 7.1705:4+0 1.203%3,,  0.85533,, 97.94250958,,  0.1589863%; 0.29901935,, 0.544518335:, 2.0594
C2 4.5445 853 0.605575  0.506375,, 98.889014¢3,  30.588542%: 30.6753795775, 3108867257550 2.257
c3 22.1023 %4 241053, | 2.00638,, 95.58352350,;  0.1458023%, 0.2951703S5, 0.54242235,, 21.0821
Al 6.7087 809 6.44479,  0.00030,, 93.5555642%,  1.9615853%, 5.98260232), 9.89347758 1 2.3962
A2 8.790315 8.7075 8. 0. 0003300 91.29276285,,  1.960765335 5.9818085 405 9.8927223 404 2.1283
A3 17.92629,, 171805554 0.000500 82819865505, 196125950, 5.9822233;302 98931216;602 5.3078
Bl 6.5307 %04 6.46675, 0. 0003300 93.53412522,,  1.9386813 55 5.83716055,, 9.6379793 %y, 2.9399
DTLZ7 B2 1501 8.79551;, 8.71130;,  0.00038y, 91.28850535,,  1.961688%5, 5.982695¢ 600 9.8935723500 1.9196
B3 17.637295 17.643%5;, 0. 0003300 82.35674250;,  1.8961634 755 5.7854721750 9.5713791 %, 6.9197
C1 6.7065 006 6.45978,,  0.02980), | 93.512389%8, | 1.89719253, 5.791794{ 455 9.58310259,, 6.5205
C2 877731 8.6943 %1 0.000390 91.30564189,,  1.95492137,, 5.9756995 ¢35 9.8864463 76 5.6831
c3 18.132232 4 17.49222,. 0.081%0,, 82.42682375,; | 1.86363333:5 5.753534% 45, 9.544060%1,4 31.3846
Al 8.433¢ 057 10.1793550  0.000500 89.82118450;,  1.489223775 2.2350967 05 2.6610221 5, 1.2691
A2 7.2655:575 8.307g;§57 0.0005;300 91.693178%057 1.4890788;‘;89 2.2349593;-;08 2.6609013344 1.2396
A3 15.5095 %, 12.2033875  0.00050y 87.7970643%75  11.438272514 33.88398435 472 55.585114]¢5) 5.7354
Bl 7.67555:5 9.247;;353 0.0005;300 90.7526523 455 1.48920935, 2.2351695 505 26611073356 1.5241
DTLZ8 B2 159 7.3593% 7.888%0.  0.000300 92.112272%7,.  1.4891753 7 2.2350503 705 24660977{%@6 1.2365
B3 1546154 12172445 0.0005;300 87.8279674%  10.8533874:30; 32.02267753)50; 52.472035%7 505 8.5729
Cl 5.8285:060 73795075 0.000550, | 92.62110830: | 1.49632671,; 2.29060673 46 2.768035 3,5 13.7127
C2 5.922:3. 6.0195 560 0.0005;300 93.9813898 86 7-928184%3,; 22.7139563900 36.904814¢75; 4.3553
3 26.548%5,, 26.6072809  0.000300, 73.39318677, | 0.855291% 9.5 2.05914759,, 2.6463467 5, 2.2459
Al 15.15?3;‘120 0595575 o.ooog;gm 09.40494833, 14.302771;-281 20.4484503;304 23.4172733;398 3.9851
A2 44743567 0438375, 0.000300 99.56154133,,  14.30277033, 20.4484493%, 23.4172733 545 2.5609
A3 0.021530; 0.063380;  0.0005:50, | 99.937363880; | 14.3026583 5, 20.4483213 %5 23.417157% Lq 9.1387
B1 15.077;‘,_}21 0.0003:500 99.6241783;321 14.3027715:3, 20.44845059, 23.4172743 305 4.3092
DTLZ9 B2 308 7.304535 0.00050 99.71813355,s  14.30277135, 20.4484503 94 23.417273% 305 2.5319
B3 0384(,[‘;16 0.0003:0y, 98.872534¢5:;  14.3026383 7, 20.448319375 23.4171563 Lq 7.5331
C1 10.001%% 13633 o.ooog;‘ém 82.637397(3;%17 5.350252?-(@7,1 7.636845?0;121 8.928749}"12451 4.4692
C2 185803355 23. 960027,3 0.0003:09 76.039765]3,; | 0.21859055:5 0.301964§ 566 0.6377725515 3.2119
3 23.406¢ 557 13.01553,,  0.0005:5,, 86.9854705:%,,  10.133811¢2;, 14.4945525:5. 16.6314747: 3, 23.419




APENDICE F

RESULTADOS EXPERIMENTALES DE LAS

VARIANTES DE IMOACOR Y MOGWO QUE
INTEGRAN PREFERENCIAS

Tabla F.1: Promedio y desviacion estandar de las variantes de IMOACOgr y MOGWO que integran
preferencias sobre 31 corridas independientes en términos de dos medidas de desempeno para familia
de problemas DTLZ con 3 objetivos

% de Conservacion

Distancia Euclidiana

Tiempo (s)

Problema

DTLZ1

DTLZ2

DTLZ3

DTLZ4

DTLZ5

DTLZ6

DTLZ7

DTLZ8

DTLZ9

Configuraciéon
iMOACOg-P,
iMOACOg-P,
MOGWO-O-EPN
MOGWO-P-EPN

iMOACOR-P;
iMOACOg-P;
MOGWO-O-EPN
MOGWO-P-EPN

iMOACOR-P;
iMOACORg-P,
MOGWO-O-EPN
MOGWO-P-EPN

iMOACOR-P,
iMOACOR-P,
MOGWO-0O-EPN
MOGWO-P-EPN

iMOACOR-P,
iMOACOg-P,
MOGWO-O-EPN
MOGWO-P-EPN

iIMOACOR-P;
iMOACOR-P,
MOGWO-0O-EPN
MOGWO-P-EPN

iMOACOR-P,
iMOACORg-P,
MOGWO-0O-EPN
MOGWO-P-EPN

iMOACOg-P;
iMOACOg-P,
MOGWO-O-EPN
MOGWO-P-EPN

iMOACOR-P;
iMOACOR-P,
MOGWO-0O-EPN
MOGWO-P-EPN

[Fol

39

43

(53
O

187

171

63

Dominancia CHSat

14.4607%%
9-667§§[ ;z

17.7095%3
58.164375,

24486750,
25.3820%3¢
21.8887%S,
28.2443%1,

18.2937%5,
14756555,
s

. 0.256

32.2085%7
32.3415%3
0.5954 %t

34.7653%0,

24.6775153,
23.5493%6,
24376795
27.3983%%

9.0595%%
9.4093%9

. 0.256
1143758
145303%3
48.8053%4
48.5232%9.

0.0755%9
0.0009%3,
46.45935:9,
53.46655%1,

0.0007%4,
0.0007%5
95.4395¢3
4-5615%7

1.6137%3.
0.6115%8,
30345,
14.297359,

153473232
15.8395%7:
6.44810%1

27.4943%8;

4.4733%T
3.7173?029
2664355
26515547

20.9075%2,
20.9637%3,
0.2841%7

33.6672%3

L1375
1.0528751s
0.39835%5,
0.987551,

0.4805%9%

0.6315%9

—
. 0.018

0.2019%8.
0.3489%9,
36.814'550
47.4683%%,

0.000%50
0-00031380
46.357459
53.5365%15,

0.0003%00
0.0007%9,
42.7565%53,
1.7467%5,

CSat

1.0063%3s
0.7425%5
0.0817%5,
02365710

905353
9047555
14.520349,
0.0004%%5

2.16439,
1.0928%3,
2.0033%4
0.24277505

p
. 0.054
0.0803{332
0.00035

oio
. 0.005
8.5313%1,
0.0005%5,

0.000751,
0.010759,
. 0.000

0.0685%0
0.0820 705
11.0145%3,
0.0007%5,

0.000':;;030
0.0003755
0.0000
0.0005%50

0.0007%7,
0.00075%5,
2.8812%0
0-000@030

CDis

97.3810045 46
98.6472718%3,
96.88515037:2,
85.4671113% 3

75.60011575%4,
75.11436455%%,
79.031550474,
72.5055965%2,

93.3622065 %1,
95.1908725%2
95.3332554 %2,
97.1063913%},

72.3981576%2,
72.2594838%3,
99.636133}5%
66.33269896,3,

98.7092015%2;
98.787355%1,
91 .070035%0%?
99.012508%%2,

99.5195524%16
99.359205843,
80.11348650%3
99.0802305 3

99.7309163%3,
99.5704213% 7,
52.1720367 5
52.532145)7:2,

100.0000003 53,
100.0000003153,
53.6428647%1,
46.463635.%59

100.00000045%3,
100.00000?§§j§0
54.363195963{7
98.2542695%

Min
1999.87002656%, |40
2209.9090723%:% <65
60.341275239,
48.30462335 S5

0.1923833%1L,
0.77722539%
1.1150808%2,
0.5392424%:

4517.419366352% <6
4793.62067633%, 547
3840066661705
363.70288518L, 1,

7.28367033 25,
19.9860113%7,
4804.353839105,
0.001085549

0.49732755,9
0.621672;42,
0.00313435;3-
0.932430347,

73.4519328504.
75.73156‘;36;’;;;812
1.5373201%

61.119318503,

97.311361859,,
108.89121793:3,,
0.1544303%3,
0.0954523%9

1,4143473;‘0;0
1.4143473%5)
0.019145}%5.
0.0533293%25

13.29014175%5,
13.2901415%9,
0.311698}%9-

12.86295255%%

Avg
2003.843756353, 17,
22134078063k 744
70.749351245,
86.524 7742505

1.3378703%1,
1.7052153%9,
4673195335 ¢
1.2912750%45

4679.86026825% 554
4924.997921358 55
463.09273632 54
414.664090170;

8.055439%99, ,
23.825190738
5549.78314410
0.5631122%8,

4.1803725%2.
5.2156155%7
0.0325063%3,
7.8007415%%,

73.48110089:4,,
75.77576853°5 16
2.248627157

61.15042279-2 )

107.407941879 ¢
120.105203932,,
1.4195303%4,
1.4333182%1

14.930885@20-50
14.930885¢350
0.573742459,
0.40364757:0

22.9540645%5,
22.9540645%5,
0.6271581%0,

22.224256559,

Max
2160.56306155% 47s
2385.82262233 1,
81.88668623 35
137.96679225 25,

2.173524%%%,
2.33947057%5
9.08428264°.,
1.3953893%2,

5812.9885012%:3 s
6139.547838330 400
534.1092894%:4 -

465.100407287 515

8.68509357 4.,
29.08075972 5126
6665.564525105
1.4002702%5

7.593947862,
9.4749957%1
0.0694752L0,
14.178239928,

73.51202159:46
75.81812152°5,,
2.571194151

61.182990302

135.88000585-2)9
152.127495%4,
3.2936803%1,
3.4231063%5,

34363550050
34.3655500%5,
1.0355608% 1
0.9109798%2,

70.2134480,
70.2134487%5,
1.6776901%9;

67.975618159%,

15.5405
13.8784
1.4949
0.9915

7.5922
7.0502
5.9314
1.5931

37.3628
32.2568
4.4694
3.0508

18.5595
17.0359
1.8979
2.5890

21.6533
19.2518
11.6463
3.7749

22.4209
20.6519
2.8788
2.9590

23.5495
21.4222
33.2804
12.2980

29.6478
26.8933
18.7233
2.7342

18.4736
17.1973
11.6172
2.0974

El subindice representa a la desviacion estandar y el superindice es el ranking obtenido por el método Borda.

La celda de color gris representa que existen diferencias estadisticas significativas a favor.
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Tabla F.2: Promedio y desviacion estandar de las variantes de IMOACOgr y MOGWO que integran
preferencias sobre 31 corridas independientes en términos de dos medidas de desempeno para familia
de problemas DTLZ con 5 objetivos

% de Conservacion Distancia Euclidiana Tiempo (s)
Problema Configuracién [F;| Dominancia CHSat CSat CDis Min Avg Max
iMOACOg-P4 29.03832’2-;3 6.9207%8, [ 1.7998%5; | 91.2718693%4, | 19.4758162%5; 31.6426962%5, 42.048601253 5 161.2947
DTLZL iMOACOR-P, 58 22.7327%1, 4.080303,  1.263340; | 94.65638435 799.764795533»62_063 906,55497}*;?-2%_816 1443.27283449 % -0, 159.2302
MOGWO-O-EPN 23.3415%2, 24416358, 0.0007%5, 75583763352, 40.552094321,  87.3154693 00 211.60287957:2,, 2.5993
MOGWO-P-EPN 24.8895%3¢ 21.417¢%L,  0.000%%5,  78.583235%%5,  24.894318%%3, 47491496197, 107.61565622345 2.4313
iMOACOR-P, 23.5835%3, 9.0635%%, 53093%}57 85.6285113%3,  1.1912473%T¢ 2.2087474%53 3122245;%}-36 69.5182
DTLZ2 iMOACOR-P, 761 23.7985%9; 8.2900%5,  5.0405%%; | 86.6701375%3,  0.6930033%1, 2.0404458%2; 3.05253595% 64.4730
MOGWO-O-EPN 24.7388%8, 22.1780%,  0.9055%%  76.916205)5%,  1.1385747%4, 2.9381391) 35 6.438117529,, 71.8134
MOGWO-P-EPN 27.8812%%, 277543757 0.0000%0  72.2463281%%2  1.6142741%¢ 2.7695651%%58 6.8069203285, 25.4998
iMOACOR-P, 12,0800 535 3317355 0.268(%7, 96414315053, | 203.96980855¢; [251.280838383;,  308.202599% | 283.7143
DTLZ3 iMOACOR-P, 85 13.454857, 4.1855%%  0.2513%7)  95.564828350)  206.048470%0,s  265.018782727 (o 328.1107812%,,,  262.3754
MOGWO-O-EPN 30.8283%0, 12,5612 0.0815%5,  87.357h570%5,  255.110004%5 0, 439.742044545, s 696.61703775:1s;  65.1412
MOGWO-P-EPN 43.638%%3, 25.620053,  0.075537,  74.3047913%%5 | 194.09808035G,,  388.828459370s,  777.947034535,,  11.8018
iMOACOg-P, 22.3265%7; 1057352);8 29173048, 86.5096787%5; | 4.29083333 85 6.79614354 915062215;372 202.9695
DTLZ4 iMOACOR-P; 692 22912544, 10.3745%5,  2.9548%9, [ 86.6724775%S, | 5.0572513% 154 5.862588%% 5,40 6.457122%%3 ¢ 195.7348
MOGWO-0O-EPN 25415399, 6886547, | 17483370, 75.6316345%4;  5.547205539,5 12.548890255,, 20.19316553 906 63.0043
MOGWO-P-EPN 29.34734% 20.03137%,  0.0009%8,  70.969421%%2,  6.3752015%5,; 10.030001255,4 12.0632992)%,, 26.7018
iMOACOR-P; 13.8909%3, 3419953, 0.1528%35  96.4286043%%,  0.0005845%¢, 0.182135479, 0.4191873%3 178.3715
DTLZS iMOACOR-P, 579 14434953 3.4979%5  0.0918%3. | 96.41128055%, | 0.0009015%9, 0.17293834 7 0.39007035%35 177.4926
MOGWO-O-EPN 35.003375, 18.3543%9;  0.0008%5,  81.6462147%3, [ 0.0049833%3, 0.1211198%7, 0.4440265 45 135.6595
MOGWO-P-EPN 36.6733%2; 36.73505%  0.0005%3,  63.2649208%;)  0.0015913%3, 0.260076441, 0.3734323%7 23.9351
iMOACOR-P; 10.8795% 45 26723458, 0.1070%0,  97.221702551;  7.166139773 8.1535121%0, 9.4750575%3 178.4746
DTLZ6 iMOACOg-P, as1 9201941 2.8195%1,  0.1175%8,  97.0641450%%;  6.8463587%4s 7.8189413%2, 9.1143007% 1 169.2719
MOGWO-O-EPN 47.509%%3, 0.8135%5,  0.0145%3, | 99.1731455%9, | 70.2043380%8,  72.40687419%2, 74.15209039%9, 155.1560
MOGWO-P-EPN 32.3218%3; 21172355, 0.2115%3,  78.616448%2 | 2.6470712%3, 3.0845613%2, 3.3591673% 1 31.4873
iMOACOR-P, 2.255%% 1.4949%5 | 0.2605%6, | 98.2462783%3,  89.977160537,,,  100.567562395xs;  163.738425595.,,  224.4980
DTLZ7 iMOACOR-P, 11 2.57695% 1.3579%3,  0.193(%3, [98.4496803%S, | 112.0500165%,; 123.90802335%;,  202.46800955 s  204.5809
MOGWO-O-EPN 47.348%%3, 46.3273%5,  0.0007%9,  53.6734803%5,  0.7320853%?, 2.8991783%?, 6.2523643%1 505.7329
MOGWO-P-EPN 47.8223%7, 47955803 | 0.0007%0,  52.0445239%5; | 0.569145333; 2.6839065%7, 6.0239723%1 141.9027
iMOACOg-P4 0.0000750 0.0009%3,  0.0005%3, 100.00000_03}9-3O 8.4531833;330 29.0653435 %%, 62.598767545, 270.7378
DTLZS iMOACOR-P, 349 0.1599%2, 0.0009%5,  0.0228%,  99.977855353  8.1959374%3, 28.1793833%3, 60.71572152-%, 262.3618
MOGWO-O-EPN 40.0118%9; 40.1213%1,  0.0098%5,  59.8694827%%, | 0.190588575%, 1.0865585%3 1.7542308%3 80.9576
MOGWO-P-EPN 59.8305%9; 59.7443%%: " 0.0005%3,  40.2560075%;F  0.7681693%1, 1.2889128%0; 1.7099005%% 26.2063
iMOACOR#-P; 0.00056 000085, ~ 0-000¢%3,  100.0000003%58, 34.005683f %0 54.7353217%9, 73.1488687%0) 164.1958
DTLZ9 iMOACOR-P, 19 0.0005%5, 0.000%%7,  0.0008%2, | 100.00000045%3, 34.0056837%0, 54.7353217%0, 73.148868%0) 162.0749
MOGWO-O-EPN 78.1224%0, 90640359 0.3093%3,  9.0510065%%0 | 1.294908159, 2.248221169 2.9508793%%9 9.8189
MOGWO-P-EPN 21.8785%8, 1.9105%8s  0.000562,  98.0897464%4  32.9342541%0. 53.01011175:0, 70.84002775:3x5 18.6625

El subindice representa a la desviacion estandar y el superindice es el ranking obtenido por el método Borda.

La celda de color gris representa que existen diferencias estadisticas significativas a favor.



Tabla F.3: Promedio y desviacion estandar de las variantes de IMOACOg y MOGWO que integran
preferencias sobre 31 corridas independientes en términos de dos medidas de desempeno para familia
de problemas DTLZ con 10 objetivos

% de Conservacién Distancia Euclidiana Tiempo (min)
Problema Configuracion |[F;] Dominancia CHSat CSat CDis Min Avg Max
iMOACOR-P; 7.6208% 5, 5178755 0.6458%8, 94.1765225%T. | 6.5428713%5; 16.161692% 4 36.369320375, 23.7017
DTLZL iMOACO&-P» 187 3.6905%2s 20447753, 0.3495%3 [9T.6078573%5, | 18.0553633% 0  33.067193%3y,  57.317434% %, 3.6599
MOGWO-O-EPN 9.096444- 11.0605%5, 0.1165%5, 88.8241996%%,  13.149848L%7,  42.065636335,;  152.00259155 55  0.3214
MOGWO-P-EPN 79.59506:3, 65.167055; 3:2003%3, 31.63254100%6  14.9829197%5.  94.923457579..  312.170826513;,,  0.5401
iMOACOR-P4 21.9528%5; 16.9655%5, | 07083757, 82.3278713%%  0.1957183%% 1.2260703% 2.1888245%% 15.8256
DTLZY iMOACOg-P, 996 21.9345%, 16.888350,  0.708370s 82.404676{%3,  0.0021675 %0, 0.9038433%2, 1.7476585%35 9.6591
MOGWO-O-EPN 28.2363%0, 25.8250%2, 0.2515%%, 73.9246495%2,  1.462206553 2.3765993%% 3.2193343%2; 8.0791
MOGWO-P-EPN 27.878%%3, 27.5608%8,  0.2465%7, 72.1937665%2,  1.6680033% 4.89888052:2), 13.429630853, 2.9160
iMOACOR-P; 1423529 0.0617%5, 98.515657¢%3,  145.481304355,, 200.498107555,., 268.35929433°%,;  24.1388
DTLZS iMOACOg-P, 1437 1.423529. 0.0617%5, 98.5156574%3,  145.481304358,, 200.49810730%,., 268.35929433°,,;  18.0622
MOGWO-O-EPN 49.9403%3; 6.015555  0.0417%8, 93.9441353%3;  226.69172130:2,) 253.8727243320:c  202.9228181010,  20.9098
MOGWO-P-EPN 44.9333%1 37.638075, 0.6753%%; 61.6865705°55  185.654858(%0, 415.873174790,,,  1001.3902685% s, 0.6648
iMOACOR-P; 15.4839%3, 15.1938%3;  0.0008%5, 84.8071673%3,  7.586349iSTy;  9.1071995%0:, 11.793771855.4 15.2208
DTLZ4 il\'IOACY()R-Pz 759 15,483&503 15‘193§:[i§6 00005;650 84.807167§;[;§6 7.586349%2;297 91071992‘?:;@52 11.79377};;2‘556 11.6424
MOGWO-O-EPN 33.2263%0, 33777008 0.0000%3, 66.222698358, 8156183345, [ 8.677611 T, 9.173484%} 474 17.1684
MOGWO-P-EPN 35.8082%9; 35.795%%3, | 0.0083%3, 64.196658)%3,  6.267894531,  13.81157942, | 38.80641731 s | 1.9356
iIMOACOR-P; 15.0759%3; 2.9400%%  [1.5025%3;  95.557746352,  0.002367460, 0.4236545%5, 0.84755755%1, 16.8585
DTLZ5 iMOACO&-P» 754 15.0759%3; 2.9400%%  1.5025%3; 95.557746352,  0.002367350; 0.4236545%5, 0.84755755%1, 12.6085
MOGWO-O-EPN 34.18537:%, 27.3698%0, 0.8915%5:.  71.7406737%3;  0.0025813%¢, 0.0731823%2, 0.3271355%2, 23.7383
MOGWO-P-EPN 35.6652%3, 35.515053,  0.1975%3,  64.2873635%3  0.0219755%%5 0.084492352. 0.2623403%5 0.8963
iMOACOg-P; 17.24585%% 8.0028%k  [2.67335%3, 89.2340675%1,  8.2529475%4 9.46053757:1, 10.0540895%1, 13.7473
iMOACOg-P, 17.245563 8.0028%k | 2.67385%5, 89.2340675%1,  8.2529475%:4 9.460537; %4 10.0540895%+ 12.5851
DTLZ6 682 0.078 0.046 9.019 0.045 1.698 1.772 1.812
MOGWO-O-EPN 31.20503%, 4.2479%8  2.2853%5; | 93.4676933%3,  0.1306233%3, 0.4896905% 0.9009523%5¢ 21.0821
MOGWO-P-EPN 34.305347, 30.92824%, 0.0350%% 69.0370345%%, | 0.0130203%%, 0.1333403%2, 0.3227275%3, 2.1819
iMOACOR-P; 6.7569%2, 5.6610%4,  0.0875%5, 94.2518363%%,  3.775568351; 10.7083198%3, 25.4931447%8, 11.8571
DTLZ7 iMOACORg-P, 616 6.7567% 5.6615%55 008732634 94.2518365)2; | 3.7755683%; 10.7083198%?, 25.4931447%8, 13.7492
MOGWO-O-EPN 43.1413%3, 42.9313%%,  0.1015%2; 56.9676330%3;  1.8636328%2, 5.7534321%1, 9.5440603%1 31.3846
MOGWO-P-EPN 43.348345, 44.0753%2; | 0.0008%2, 55.9250600%%;  1.8982895%1, 5.7918461%%, 9.5817843%% 6.9197
iMOACOg-P, 0.3955%2, 0.9455% 0.0008%3, 99.0551818%3.  17.8296645%2,  54.207281587.,  89.564708357 s 9.7279
DTLZS iMOACOR-P» 81 0.3955%2, 0.9455%8  0.0005%3, 109.0551813%3, | 17.8206645%2,  54.2072815%7.,  89.56470855 7,5 12.2336
MOGWO-0O-EPN 58.01337%, 702063155 0.0008%5, 29.7935713%;2 0.855291})_7?25 2.0805573%8 2.646729%45: 2.2459
MOGWO-P-EPN 41.1983%0; 27.9043%%,  0.0008%3, 72.096066559;  10.2664853%5,  30.15908035959  49.3568633:%,; 8.5729
iMOACOg-P; 0.0007%5, 0.000575  0.0006%3, 100.000000573 14.6890665%50,  21.019121§%, 24.1174597%9, 10.0270
DTLZO iMOACOg-P 261 0.0007%5, 0.000755 000073, [100.000000578 14689066550,  21.0191215'%5, 24.11745975%5, 12.3832
MOGWO-O-EPN 99.5308%35 77.734%53, 0.0003%050 22.265932)45 [ 0.7000065%, 0.90901585%3 1.0016495%2% 23.4190
MOGWO-P-EPN 0.4707%55 2911758,  0.0008%3, 97.0889063%2,  14.262609:%2,  20.408889%%0 23.4171565%5, 7.5331

El subindice representa a la desviacion estandar y el superindice es el ranking obtenido por el método Borda.
La celda de color gris representa que existen diferencias estadisticas significativas a favor.



APENDICE G

RESULTADOS EXPERIMENTALES DE LAS
VARIANTES ALGORITMICAS QUE INTEGRAN
PREFERENCIAS

92




Tabla G.1: Promedio y desviacion estandar de las variantes de los algoritmos NSGA-ITI-P, MOGWO-
P, MOGWO-PFN, iMOACORg-P;, IMOACORg-Py y MOEA /D-P sobre 31 corridas independientes en
términos de dos medidas de desempeno para familia de problemas DTLZ con 3 objetivos

% de Conservacion Distancia Euclidiana Tiempo (s)

Problema Configuracion |Fy| Dominancia CHSat CSat CDis Min Avg Max
B3 0.755% 87 0.73130,r  0.000300 99.26940633,; ~ 2428.6728415%, 59y 243458567219 550  2438.22337T}3500  0.99155
CIR0O 333075376 33.967097  0.00049), 66.03312359.,  0.360810%},; 0.766836497, 1.021058} 554 22.6027s
CIR2 35.5022:14: 36.330395, 0.000¢0,, 63.67014859,, | 0.432471} 2 0.825298% 703 1.1252465 5, 23.8182s
DTLZ1 c3 162 0.139356 0.11555s  0.000850 99.885447270,  2752.0772413%, 57y 2756.128728%%, 550 2756.24633331%, ;1 1.4949s
iMOACOR-P; 0.0205:50, 0.02455,,  0.00080y, 99.976281%4,  3149.087295%7 cus  3153.7082623%% 51  3153.8225513% 450 15.5405s
iMOACO,-P, 0.0203 502 0.0003500 00210001 99.9789167, | 3148.410005%% 15 3153.030981%, 7y 3153.14582735, 5 13.8784s
MOEA/D/O/V AR; 30.167245, 21.808% 765 o5 T8.13327833%  1.62940439,4 9.2996193;",0 42.05638125 46 -
B3 16.3695 757 16.0255055  0.0003:9 83.97540453,;  0.54343179, 1.29126459,, 1.3953892:0,, 1.5931s
CIRO 16.00729,5 15.96122 )6 0.0003:9, 84.03938532,;  0.02148534,, 1.0826975 456 140498134, 13.5629s
C1R2 16.315¢ 015 18203305 0.000500 81.707024395,  0.00546735; 1.06174732 1.3914072%,, 12.9855s
DTLZ2 C3 548 10.58740g5 2.30605s | 769630 89.99756233:  7.67566035,5 8.412336%5 %595 9.035430%;) 5, 5.9314s
iMOACOg-P, 12.6075%, 7.3315%s  4.94650,7 [ 877226295535 0.0050875 50, 0.8925807 75 144261455, 7.5922s
iMOACOR-P, 13.5293 15, 8.022305 5178351 86.799802553,  0.0060285 60 0.9166537 05 1.4416833 350 7.0502s
MOEA/D/O/V ARs 145858159 1177182, 2.46557,;  85.76381556,;, | 0.000860552 0.94219139. ¢ 2.0247645: 49,
B3 1.762590, 0.578% 45 0.032%1., [99.38983720,, 1270159819335, 051  12700.7228245% oo, 17659.42041135; 106 3.0508s
C1R0 31.34223,. 30.75124,0  0.00082), 69.24859135,,  0.136374} 3,5 0.91551755,, 1.516298}5., 58.2673s
CIR2 35.6665305 38084555, | 0.000350 61.315519555, 012006530 0.9853024 397 1.5055708:356 38.0883s
DTLZ3 c3 190 1.6183%, 0.05958  0.65035;, 99.20074425,,  12258.9799093 5 577  12278.04065155, 045 17061. 1300985442 s 4.4694s
iMOACOR-P; 1.8903:247 0.6705 8,  0.27138,0  99.0500282%0,,  10990.0874002h 579  11009.25517133 soy  15258.25041735%; 5,  37.3628s
iMOACO,-P, 1.201557 0.3533514 0181000(, 99.4655045 0, 12238.502880%%, 7y 1225110373235 5, 1702751991185, 32.2568s
MOEA/D/O/V AR; 26.5212 755 26.148%9,s  0.50139,, 73.35089633,,  24.960376%:, 55.543445%% -1 173.338528%% 75 -
B3 17636350, 17.37333,,  0.0005:8 82.626956(5,,  0.001085%9, 0.563107% 395 1.400179525 2.5890s
CIRO 20.9095: 705 21.436575,  0.000580, 78.56367055,,  0.0011203 3, 0.7881213, 141146635 31.8069s
C1R2 PISE 21921535, | 0.000300, 78.07915565;,  0.000914 50, 0.834934555, 1.414343370, 23.3392s
DTLZA4 c3 428 0.10057,4 0017500 0.0215:00, [[99:962180560; | 5603.7673845%05 57, 6468.1123195% 5y 77670313663 550 18979
iMOACOg-P; 17.1763 095 111480, [ 8.64351555 | 85.2036285540  7.28373351'555 8.056038 43, 8.685093 1 173 18.5595%
iMOACOR-P, 17.0773 055 110603555 3.62050ps  85.319658375  19.9861437 76 23.82495015; 50, 29.0807381% 036 17.0359s
MOEA/D/O/V ARs 5.7875 36 2.80350;; 160740, 95.59019308,  2598.1646875%, 15, 2999.9131823%, 5,5 3603.286329% 5557, -
B3 190608754 0.5625 35 0.0005fy  99.43833038;  0.00974735, 8.5753787 5, 13.7316955 39, 3.7749s
C1R0 12.4993:4,7 11.9362259  0.00087,, 88.06449735s  0.000110330, 0.0452750 455 0.0839072:9, 45.3434s
CIR2 12,5405, 12.0552 37 o,ooog;gOD 87.944613335;  0.0000985 600 0.045361977 0.0866742°5,; 28.2384s
DTLZ5 c3 474 16659875 0111580, [5:9760y | 9391296951, | 0.0000285600 0.0111643 0.022961%3), 11.6463s
iMOACOR-P; 17.0985:060 0.6534000  0.0943:80;  99.25271635,,  0.00556185,5 4.87860814,5 7.811074%3,, 21.6533s
iMOACO,-P, 16.354557, 0.6295855 01045505 99.266677555,  0.00687 15505 6.017069 g5 9.6327663 345 19.2518s
MOEA/D/O/V AR; 5.7908 355 0.00032,,  0.0004:7,, | 100.00000038, 0.01004435,, 8.8430543 50 14.14292455 -
4.9 5.0 4.0 3.0 5.0 .0 RY 5.0 D Q
B3 3.07587 0.0003:95  0.000¢80, 100.00000033,, 0.0009885:5, 0.11847459,, 0.2349457:5 2.9590s
C1R0 40.5795565 4157735 0.00050), 5842331455, | 0:0000085500 0.006990% 400 0.023459% 5, 43.6371s
C1R2 40.0185 76, 41.003)Gs,  0.000300  58.9968560 05, 0.0000117y 0.00702650 0.0234595:300 22.6077s
DTLZ6 C3 209 11.14831y, 0.074880,  0.37335,;  99.55239532 . 0.000927¢500 0.111425%3, 0.2212503:0: 5 2.8788s
iMOACOg-P; 2.51454 14 0.000355,  0.0004:3,, | 100.00000039, 0.0009883 5, 0.11847439, 0.23494579 22.4209s
iMOACOR-P, 2.6513 16, 0.038500,  0.01030y; 99.9522813 005 00009593 0.1148965:9, 0.2281233 20.6519s
MOEA/D/O/V ARs 0.015§30, 0.0003:95  0.000¢80, 100.00000033,, 0.0009885:5, 0.11847459,, 0.2349457:5
B3 198762374 19.5850535  0.000580,  80.414998F 655 0.0954525 55 1.4333183 451 3.4231065 57 12.2980s
C1R0 20.2583715 20.6543 55 0.0008:80  79.34597583, | 0.007686) 505 1.1315263 755 3.3069532%, 31.6746s
CIR2 20.0354:817 20.43553,  0.000¢80  79.56450055,,  0.008606} 705 1.161088} g, 3.3097813:9,, 28.3176s
DTLZ7 c3 452 19.86259), 15.031350; 4379305  80.5005933 055 0.105287j554 13801303‘1’76 3.3006667 5, 33.2804s
iMOACOR-P; 0.0508:8,, 0.000830  0.0003:50 100.00000055, 1.41435455,, 15.007559% 300 34.6056405:300 23.5495s
iMOACO,-P, 0.050% 4, 0.0005700 00000000 100-000000550  1.41435453,, 15.007559% 300 34.6056405:30, 21.4222s
MOEA/D/O/V AR; 19.8695 750 19.342)5-, hboo  80.65839354:,  0.1414358% 1.4930894 00 3.4365553:5, -
B3 2.7593 400 0.81558;5  0.000800, 99.18468635,,  4.0191847%2, 1449740745, 33.36784042; 2.7342s
CIRO 27293307 0. 8060{]4a 0.0008900  99.19354833,.  4.01496082,, 14482677456 33.36625042, 33.7934s
C1R2 2.6695 79, 0.78985.,4  0.00039, 99.21127335,,  4.014718%2,, 14. «1820454 33.36384142. 30.7904s
DTLZ8 C3 106 2.759314 0.81545,5  0.00050)  99.1846866,5  4.01918552 e 33.36784142. 18.7233s
iMOACOg-P; 0.0008 500 0.000¢ 500 00000000 100.000000350, 414844385, 14. 9308850000 34.3655504:300 29.6478s
iMOACOR-P, 0.000%30 00003300 0-0003:600 | 100.0000003 500 414844350 149308858300 34.3655504300 26.8933s
MOEA/D/O/V AR; 80.08283, 96.77453¢ | 0.0003:00 3.2258060%¢, | 0.414844%5,, 0.6275118:00, 0.9870858:000
B3 2.01354,, 0.910385,  0.00082,, 99.08965025;,  19.10641332,, 21.6527563 35, 24.0613153:3, 2.0974s
C1R0 27.7683 36, 14.66435.,  0.71750,9  84.618908%7,,  10.2178674:309 11.8064574 g5 13.42889317 450 30.7944s
CIR2 30.7223;378 19.5063%5; | 0.36030,, 80.1337433%,,  7.675732%1,¢ 8,966461?&82/, 10.3176633 45 27.4207s
DTLZ9 c3 144 | 28.249395¢ 29.1675-30] 0.2983; 70.53453753y, | 0.0033205 4, 0.1364405 06 0.588089; 35 11.6172s
iMOACOR-P, 0.0003:300 0.00053,  0.000¢25, 100.00000027,, 19.7417175:3 22.3635145:3, 24.8353355:300 18.4736s
iMOACO,-P, 0.0003 300 0.0003300  0.000530 [100:0000003F0 | 19.74171 753, 22. 363014000“ 24.8353350 500 17.1973s
MOEA/D/O/V AR; 11.2473:1 15.5323%;  0.00032,, 84.468391%%;  0.98565327, 1.0624862 3., 1.1151052%;, -

El subindice representa a la desviacion estandar y el superindice es el ranking obtenido por el método Borda.

La celda de color gris representa que existen diferencias estadisticas significativas a favor.



Tabla G.2: Promedio y desviaciéon estandar de las variantes de los algoritmos NSGA-ITI-P, MOGWO-
P, MOGWO-PFN, iMOACORg-P;, IMOACORg-Py y MOEA /D-P sobre 31 corridas independientes en
términos de dos medidas de desempeno para familia de problemas DTLZ con 5 objetivos

% de Conservacion Distancia Euclidiana Tiempo (s)

Problema Configuracion |Fy) Dominancia CHSat CSat CDis Min Avg Max
B3 0.51952,; 05715510 0.000930  99.429397581,  2239.8251293%, 1n5  2251.99582755) 535 3642460480357 57, 2.43135
CIRO 48.20633398 17,2783;?96 0.57239,,  82.150174334 0. 113419}j 1780 0.474479%5, 0.75401284,, 207.0015s
C1R2 44.226%9;, 15. 0650 fos 0.65630:5 | 84.279025396 | 0.1916065 %506 0.5357168565 0.86146855,5 196.0116s
DTLZ1 3 403 0.63135, 0.6675:5 dos 0.0005300  99.3327843 705 72.123206¢7 40, 101.4114628 6 135.49229243 o, 2.5993s
iMOACOR-P; 0.2563:714 0.0903:5 o2 0075500 |99.902982%80,  3267.45053075 5400 3270.018032355 551 5288.99215457 6551 161.2947s
iMOACOR-P, 0.3283710 0150500 0.0953505  99.746643373);  3395.74449435%; 5y 3399.70038275%, 17, 5500.61681933%, 55 159.2302s
MOEA/D/O/V AR; 5.8343405 571125, 0.00043,  94.2800143;,  18.6887873L,6 45.410889371 148.45483233, -6 -
B3 18.3603 34 18.14433,5  0.00033 doo 81.856040 5,  1.6185044 7, 2.7695278-305 6.80632235 6 25.4998s
CIRO 18.74922,, 17.8302455  0.00033 Qo 82.1704505:5;5 0. 0093083 goﬁ 0.8981263:0,5 1.2952585 44, 118.3897s
CIR2 18.173% s, 1756903 0.000300 824305073055  0.0070195:0 05 0.9059307 115 1.31461505,7 112.2990s
DTLZ2 C3 1147 12,9599, 118475855 024650, 87.9067975555 : 3.0065007 556 6.32211835 5, 71.8134s
iMOACO,-Py 13.5505 167 4.52255, [3.30006,,  92.16929235,,  1.195105%45 2.2303043 75, 3.0698502:5; 69.5182s
iMOACOR#-P, 13956575, 4.23650,,  3.10405,,  92.65957139,;  0.6983763 2 2.0581697:5; 2.9497262:%, 64.4730s
MOEA/D/O/V AR; 4.2548:35 412830 0.01435,, | 95.85780452 s  0.0057442; 133572581 15 2.2718657 455 -
B3 2.967434, 1787;‘);331 0.000400  98.21347338;,  434.18151782 () G600.78563752 059 787.342981% 1o 11.8018s
C1RO 45.642}:5 8412005 5:78Tp0n, | 85.80114457,, [0:287596) 30 1.0771243,5 1.4628481 45, 346.5669s
CIR2 40.79329, 606055 388 410728, 89. 8338273 ?m 0.4722065 846 1.1131518456 1.5908374575 327.4862s
DTLZ3 C3 408 2.0973%,, - 0.0008000 |99.14026620,,  4751.2766565:, 55 6662.21788755; 461 13655.33948257, ¢z,  65.1412s
iMOACOR-Py 1.9493% 16 0.6275500 01575009 99-216335305,; 1904977617169 232.85064273'3, 280.4086603:" 157 283.7143s
iMOACOR-P» 2.2015:35, 0.660550  0.1154:506 99.2245433;;,15 224551114 54 260276199150 g19 296.710891}125_371 262.3754s
MOEA/D/O/V AR; 4.3513:3 4.25438,  0.01485),  95.73182132;,  41.6544623 4, 81.449122%, -1 232.3082762 50,
B3 17.8003%%, 17.5293 55 0.00053) 8247136733, 0.003747330, 0.68727950,5 1.40525T}:5,, 26.7018s
C1RO 19.16425,5 18.623061s 0.3820,  80.99552250,; | 0.01029433:, 0.7581583 760 1.415548335 266.6656s
CIR2 18.7033055 19.358%455  0.00033,,  80.6419575:8::  0.00039625, 0.7413303 766 1.3994478 800 266.2907s
DTLZ4 c3 1098  15.623%4;, 3.896306s  11.07133, 85.03235T53s  5.547205%%,5 13.239152857 26 20.19268035" 396 63.0043s
iMOACOR-P; 13.46153,9 6.084; 318 1.8332800  92.08226637,,  4.290915%5:q0 6.8031553, 15 9.1506183:7, 202.9695s
iMOACOR-P, 13.8573 175 6.031%7,; [ 184133,  92.12845035,,  0.000313330, 0.8349185 577 14143415500 195.7348s
MOEA/D/O/V AR; 1.3918%850 0.06355,,  0.2178%05 | 99.7197305855 | 901.662693%% 564  2064.579578%2%, -0, 3062.6932093 4 506
B3 19.6312455 19.537%435  0.000; 300 80.4630895:035  0.002209325 0.260174¢:74, 0.369797 5o, 23.9351s
C1RO 21.5003:95; 19.241%8.. 0.0003:5 o0 80.7586195:0;; | 0.000318%4,, 0.257919¢%, 04276393750 344.5669s
CIR2 18.7203355 18.02025s; 0. 000O 00 81.97973434..  0.00013835, 0.2765387:5, 0.43900959, 325.1734s
DTLZ5 c3 942 21.188%%, 11.059575, 0.00085,,  88.94101683,,  0.004983%3,; 0.11718485,, 0.4439695 3,5 135.6595s
iMOACOg-P; 8.17133,; 1.8195:3,,  0.0883%)s  98.093035%5,s  0.00067335,, 0.17228650; 0.404917330, 178.3715s
iMOACOR-P, 8.6395%5, 1978375 0.053300s  97.96970635,;  0.000882%7,, 0.1577545 0.37955753,, 177.4926s
MOEA/D/O/V AR5 2.151796, 0.5525:010  0.000880, | 99.44821558,, | 0.7871675%., 4.67614033,, 7.87032529,,
B3 17.25037 5 0.12558,,  88.242355%1,s  3.2268951 %, 3.52443522 3.653332} 3, 31.4873s
C1RO 20.750395 0.031570,  99.19065038,>  57.67532555 5 59.202717 406 61.1083003 057 404.1726s
CIR2 18.3583 15 0048500 99.20924423. 79.5985153:,4 81.67859735 35 84258204375 321.4100s
DTLZ6 c3 571 (28879660 0.0065500 996474967550 89.07823055, 91.3806095¢’s:5 94.24702755 155.1560s
iMOACOR-P; 3.3845:0 0.0713-301 99.137586,; gm 8.383278%2; 9.02777132. 9.46296573,, 178.4746s
iMOACOR-P 2.5365:27, 0.062355;  99.41183435,;  8.3383113%;, 8.9564867 50 9.2796537 55 169.2719s
MOEA/D/O/V ARs 8.8441%%, 844153 | 0.000850,  91.55890354s; | 1.5415645 505 1.874939%3,¢ 2.851993%5,,
B3 24.0695550 24.15256;7 0.000550 75.8480033%,;  0.5691450 77 2.6839043:%;, 6.023881%:3,, 141.9027s
C1R0O 23738505 23.06635,5 0.000300  76.9342263,;  0.18702287-, 2.6506903 155 6.2559533:0, 338.2799s
CIR2 23.32339 22.75338,,  0.000%80  77.2469190¢,, [0.179788} s 2.479734% 706 6.07487235 336.4899s
DTLZ7 c3 881  23.06223;, 22.23733 0.0003_500 77.7626095: 7, 0.7318293_})“ 2.898924773, 6.2521053:3 5 505.7329s
iMOACOR-P; 0.1145557 0027530, 0.0328% o2 99.9408475 70, | 84.86380255,45 91.083773%41, 197.978480%" 755 224.4980s
iMOACOR-P, 019153, 0.082550,  0.01438,  99.9537725,  76.1876855;', 81.8734043 59, 177.980428%5,,, 204.5809s
MOEA/D/O/V AR; 5.50252,44 5.35002,5  0.000000  94.64979125,,  0.97090042, 3.140208 704 7.12551955, -
B3 18.771 369 418541, 0.00030y  95.81481539;,  7.8632383% 2552788347446 54.87342143 1 26.2063s
C1R0 17.7918355 3.95253,  0.000; 300 96.047667550;  7.8539455 5, 25.5189184545 54.87849137 105 362.5229s
C1R2 14.0954 305 30675051 0-00037p oo 96.9327333:05,  7.83233782s, 25.5150404:37 54.87540455,1, 362.3064s
DTLZ8 c3 141 6.05743,, 349612, 0. 000O o0 96.5039803%,,  7.0888074 1 22.84281312; 4 48.97585313 4 80.9576s
iMOACOR-P; 0.000450 0.000550 ~ 0.000309 | 100.0000005 500 | 8.9145803 500 29,0653433;300 62.598767 50, 270.7378s
iMOACOR-P, 0.1561 505 0.000%50  0.00838),  99.99236552,,  8.6424511%,; 28. 1781094 510 60.704532{3,7 262.3618s
MOEA/D/O/V AR; AR 85.2720859  0.00055,  14.72751855,9 [ 0.8171465 359 1.2130028957 1.5239313 3,6
B3 3.3523;}%8 0.92455, o.ooog;goo 99.0758500 0, 3293425425 53010111;;;00 70.84002715'5; 18.6625s
C1RO 44.458%9,, 18.62879, [ 055437 0o 80.81780153s,  15.822131774 25.3331743, 57 33.95059058 5, 323.5145s
C1R2 32.50633,, 14.62035);  0.4003:30s 20.1487483! 5, 32.34256137 0 43.3172535 s 323.1946s
DTLZ9 c3 180 | 11.84233, 24.3665330  0.04000,, 75 59364103‘ 0 1.2949081 74 2.248160} %o5 2.9508795 %4 9.8189s
iIMOACORz-P; 0.00030 0.0003:95  0.000¢d,,  100. 000000;) 00 34.0056833:900 54.7353213:5, 73.1488685:600 164.1958s
iMOACOR-P» 0.0003:300 0.0003900  0.0008:3,, | 100000000300, 34.0056835:009 54.7353215:000 73.1488685 0o 162.0749s
MOEA/D/O/V AR; 7.8425 765 0.0003:000  0.000¢300  100.0000005:00,  34.00568335, 54.7353215:00 73.1488685:000 -

El subindice representa a la desviacion estandar y el superindice es el ranking obtenido por el método Borda.

La celda de color gris representa que existen diferencias estadisticas significativas a favor.



Tabla G.3: Promedio y desviaciéon estandar de las variantes de los algoritmos NSGA-ITI-P, MOGWO-
P, MOGWO-PFN, iMOACORg-P;, IMOACORg-Py y MOEA /D-P sobre 31 corridas independientes en
términos de dos medidas de desempeno para familia de problemas DTLZ con 10 objetivos

% de Conservacion Distancia Euclidiana Tiempo (s)
Problema Configuracion |Fy)] Dominancia CHSat CSat CDis Min Avg Max
B3 76743300 724135 016429, 92.595081%5.,  21.608508%5,, 96.4228805 395 262.04675253 119 0.5401min
C1RO 43.509550; 42.856)5sy | 002230y  57.1224490 55, 0226298?,?13 0482206},?25 0630427})881 31.1135min
C1R2 43.7812 055 44.207805  0.000880,  55.7928105%, | 0.10238331,, 0.3921303 15, 0.7480424 245 30.9291min
DTLZ1 C3 602 116133, 111330, 0.01033y, 98.87650550,  13.9508637755 26.9361458545, 65.70912747 100 0.3214min
iMOACOg-P, L070504s 0.8913-309 0.0593000  99.0492862 710  6.79556732, 10.49858934,, 14.2814972,, 23.7017min
iMOACOpg-P, 0.20955.4 0.171580  0.015¢2,, [99:813839500;  338.1420773i% 155 1693.19327818%, 10,  2437.42020238, 40,  3.6599min
MOEA/D/O/V AR 2.5968 865 2577801, 0.0008d0 97.42304039,,  8.330603}3.- 151.5650185765 406.677323%% 650 -
B3 17.3522 74 16.873275; 0.02645,, 83.10115733:,  1.848053%%, 545056920’6,1 14.1592563 03 2.9160min
C1R0 19.7675%5., 1940088, 0.01285,,  80.5786195,, [0.0046205 55, 0.573083% 501 1.39311152,5 22.3791min
C1R2 19.9933 504 213367091 0.0000y  78.6638553 7, 0.08968:’)5;393 0.986888 005 1.42852427 22.7783min
DTLZ2 C3 1353 18.68533; 17100305,  0.15833,c  82.74231333.,  1.49581751,, 2.33958453., 321933432 8.0791min
iMOACO,-P, 11.36133,, 8.31432%,, | 0.31423,,  91.37161125,  0.19678525. 1.197508% 1, 2.0584944, 15.8256min
iMOACOg-P, 1134953, 8.27150s; | 0.314560, 91.41462157,, 0.0032695803 0.8743283 504 1.61298489 5 9.6591min
MOEA/D/O/V AR; 1.4935:3,9 1.45855,;  0.00057, | 98.54162852); | 0.00611673,, 0.91228872, 1.6090984 9 -
B3 17.27039,, 14.78630s;  0.15035), 85.0635325:2,5  209.282801%1,,, 43837059745 546 9117659307, 65 0.6648min
C1R0 35.5608 396 254767755 [0.9975555 | 73.52620275,  1.006117} 5, 1.4998981 3 1.7460154 3¢, 46.0633min
C1R2 37.32389,, 384850305 0.000330, 61.51456457,. | 0:67905854, 1.61366353g5 1.7370055307 42.6612min
DTLZ3 C3 655 5.10732, 2.5613 070 00003600 07.43889925:9  3093.4270483%5 545 5828.2679673:%, 45 15228.26952435, 1,6 20.9098min
iMOACOR-P; 0.9965 0, 0.39050p  0.037350,  99.572588505,  3538.0336820) 66 6701.00851300; s 17589.9964735, 45 24.1388min
iMOACOg-P» 0.9963%, 0.39055,, 0.0373_502 99.57258820,, | 3538.033682 556 6701.0085130%. o 17589.9964733%; 45 18.0622min
MOEA/D/O/V AR; 2.7498 8, 2930507 0.000850 97.07049239 . 50.8986823 00 125.922455%8 051 337.97869322 504 -
1.9 1.8 4.0 6.2 ] 5.4 3.2 < ] < H
B3 21.0455 96, 20.9983%,  0.00085, 79.00182752,,  6.2678943;40 13.8996743 2,7 38.80641731) 55 1.9356min
C1R0 20.78429;, 20.16920,, 0.19639,, 79.63571850,,  0.03074434, 0.189732873 0.71826182,, 57.5947min
C1R2 20.57233,, 19.863355, 0.00045,, 80.137270845,  0.065180%0, 0.9550575 V35 1.418688%2 4 62.3629min
DTLZ4 C3 1273 19.18455,; 19.3852855  0.00058,, 80.61469033,s  8.15769235, 8.6800333 965 9.1716903 475 17.1684min
iMOACOg-P, 8.948F 750 8.763% 00 0000DOOD 91,2369305;522 709096812196 9.1077181 050 1179284957 55 15.2208min
iMOACOg-P, 8.9483%., 8.763300s  0.000305, 91.23693035,, | 7.59096832 95 9.10771843 05, 11.792849%:2,-¢ 11.6424min
MOEA/D/OJV AR 0.5207 55, 0.5127005  0.00083, [99.4876709,;  0.235155; 2, 0.8332764%:- 1.395111855 -
B3 25555515 25.37959,7 0.1423;302 74.47921279, 0.0219753372 0.0844943 5, 02623405306 0.8963min
C1RO 0.5825 3 0.0005:30  0.54833,, [99.45190305,5 | 24.906464% s, 28.18787787, 16 28.800186% ;545 46.0801min
C1R2 24.0643 075 23990295 0.00055,, 76.00996959 s  1.707083} %y, 2.97280653), 3.3862357 592 41.1521min
DTLZ5 C3 1052 24.1963%59 19.25930,,  0.636290; 80.10486975,, | 0.00258137, 0.0733205%0, 0.32713537,, 23.7383min
iMOACOR-P, 10.72843., 201550, 1.05538,, 96.92993327..  0.5343597:3,5 0.7669537-3, 0.99850072, 16.8585min
iMOACOg-P» 10.72843,, 201550, 1.0553C,5  96.929933%7. 0034359094, 0.76695373, 0.99850072. 12.6085min
MOEA/D/O/V AR5 4.14758 1.178380,  [1:2633005  97.55804835,s  1.191651394 3.25514675), 3.6372815:3), -
B3 33.9328%,0 30.7905 %55 0.0285:4,,  69.18197252.c [ 0.00405058:5 0.0977408 356 0.25966481,, 2.1819min
C1R0 0.0003 500 0.000% 400 0.0005_;,00 100.0000003 50, 102.17792555 105.5558325:5, 108.6696875:5, 49.3654min
C1R2 1.3450 2.4 0.98450,s  0.005385, 99.01103749,s  78.143163%%,46 8047397232;790 83.08813057, s 52.3173min
DTLZ6 C3 676 30.4750 35 343830, 2.28627, 94.27671742.  0.046300%7,; 0.336929595- 0.668187525, 21.0821min
iMOACOR-P; 16.0333 57 7.2203%,s  |2:5653 515 90,21541553347 8.6700531 25, 9.5299251 24, 1004953815, 13.7473min
iMOACOz-P» 16.0333:2., 722055, | 2565505 90.21541507,;  8.670053{ 55, 9.5299257 2., 10.0495381%), 12.5851min
MOEA/D/O/V AR 2.18330s, 1.89303,,  0.17243,, 97.93587134,s  1.37411439,, 3.8902823%, 7.62647139,; -
B3 2444450 24585501 0.000300y 75.4154675,  1.8982895%;, 5.7918467 05, 9.5817847 455 6.9197min
C1R0 23.506% 3¢, 23.341%3,5  0.000500, 76.65864357,;  1.128311%%,, 5.6595025 55 10.2034495:3,, 49.7776min
C1R2 23.1803;376 2301850, 00005000  76.982255 54, 09156373%32 5.088167});365 10.5416613%o 45.5919min
DTLZ7 c3 1107 24.32733,, 23.5222:8.. 0.101300  76.37661137,,  1.8636328 %56 5.7534321 45, 9.5440603%, 31.3846min
iMOACOg-P, 2.135;,19.3 1.8065:0,,  0.07759,, 98.11737323,  5.561994% 1., 12.0065 2}16107 20.5733213 )54 11.8571min
iMOACOg-P, 2.1353 745 1.8063 75,  0.07748,, 98.117373%3,s  5.561994% 1, 12.00655238, 20.5733213 154 13.7492min
MOEA/D/O/V AR 0.2745 54, 0.2715805  0.000¢5,, [99.72864508,; 22547654155 1., 270.061493%% 15, 508.700304%, 575 -
B3 9.16287,, 76845706 0.00055,, 92.31638133)  10.8518845%5, 32.02116732,), 53.069647 190 8.5729min
C1RO 24.25539 22.68155s  0.000300p 77.318761%5s  1.465000330, 2.104985¢ 50, 24127483302 48.9869min
C1R2 38.773% 456 41.9775;;‘42 0.0005009 58.02267459),  0.6741605:)5, 2.0692357 5, 2.5904743%.. 48.7573min
DTLZ8 C3 320 16.27234, 14.5623 116 00004 00 85.437999¢¢,s  0.85529127 2.0806303 75 2.6467297,6 2.2459min
iMOACOR-P; 0.111585 0143805 0.00040,) 99.85680855,;  17.820664%1, 54.2072813 15, 90.6129843; 154 9.7279min
iMOACOg-P» 0.1115505 0.14 3000, 0.0005000 |199:856808)05  17.8206642 %, 54.20728134 1=, 90.61298435 -, 12.2336min
MOEA/D/O/V AR; 11.3153 350 12.79333:9  0.01635); 87.1905690 75 | 0.4658065 24, 1.1336905:95 1.61129459,, -
B3 0.2253555 0.46438,6  0.00088,, 99.53558430,c  14.26260953,, 20.4430465 34 23.4654704 305 7.5331min
C1R0 47.562856 1.02988;  0.000890 98.97075437.;  14.262454%5,- 20.4431604 505 23.4657495 57 53.4813min
C1R2 454285 ¢ 1.682435,  0.00035,, 98.31806237,,  14.25079754%,, 20.4393115 5 23.4634623575,9 50.1896min
DTLZ9 C3 539 47.6715%, 3047455, 0.00030,, 60.52582353,. |0.7000065 3, 0.909015537 1.00164953 76 23.4190min
iMOACOg-P, 0.0003 300 0.0005509  0.00083,,  100.00000033, 14.6890667 50, 21.054417¢ 500 24.1673833 500 10.0270min
iMOACOg-P, 0.0003 400 0.0008500  0-000¢550 100.0000003;3,,0 14.6890665, 21.05441 75 2416738359 12.3832min
MOEA/D/OJV AR 0.0003 400 0.0008500  0.000855,  100.0000003:3, 14.6890667 50, 21.0544178300 24.1673833 500 -

El subindice representa a la desviacion estandar y el superindice es el ranking obtenido por el método Borda.

La celda de color gris representa que existen diferencias estadisticas significativas a favor.
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