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Resumen

Problemas del mundo realimplican la optimizacion simultanea de multiples objetivos con res-
tricciones complejas, conocidos como Problemas de Optimizacion Multi-objetivo con Restriccio-
nes (POMRs). Estos problemas, comunmente NP-completos, exigen soluciones que equilibren
diversos criterios en conflicto bajo condiciones de factibilidad, lo cual complica su resolucion me-
diante métodos exactos.

En esta tesis se propone el desarrollo de,un framework hibrido que integra dos algoritmos bio-
inspirados: el algoritmo de Optimizacion-de Enjambre de Particulas (PSO, por sus siglas en inglés)
y el Algoritmo de Optimizacion Basado en el Forrajeorde Bacterias de doble Nado (TS-MBFOA,
por sus siglas en inglés), ambos adaptados al*critetiosde-dominancia de Pareto. El framework
fue disenado para ser modular, extensible y de libre distribucion, permitiendo al usuario resolver
POMRs de referencia y definidos dinamicamente:"Su arquitéctura, implementada en Java, incor-
pora un analizador matematico (parser) que posibilita la evaluaciéon de funciones y restricciones
descritas como expresiones algebraicas.

Se evalué el desempeno del framework utilizando 10 problemas del~benchmark CEC 2021,
todos con dos objetivos y restricciones no lineales. Las soluciones fueron analizadas mediante
métricas estandar como Hipervolumen y Two Set Cover. Los resultados muestran una tasa de fi-
nalizacion del 90 % y una tasa de factibilidad promedio superior al 20 %. Ambas~metaheuristicas
ofrecieron soluciones competitivas, con comportamientos diferenciados segun el problema abor-
dado. Esta herramienta contribuye a la toma de decisiones informada en escenarios,complejos

de optimizacion.

Keywords: Framework computacional, Metaheuristicas bio-inspiradas, Optimizacién multiobjeti-

VO.

Vi



Capitulo 1

Generalidades

1.1. Introduccion

Muchas aplicaciones del mundo real tienen.mas de un objetivo a optimizar y se modelan como
Problemas de Optimizacién Multi-objetivo (POM)==Generalmente, implican restricciones tanto en
el espacio de decision como en el objetivo (Z.-Z.Liu y Wang, 2019). Los POM se encuentran
con frecuencia en distintas disciplinas o areas tales como: medicina, ingenieria, economia, entre
otras, donde buscan optimizar sus procesos o'técnicasy-causando al tomador de decisiones una
tarea complicada (Wong y Ming, 2019).

Durante las ultimas décadas, los Problemas de Optimizacion Multi-objetivo con Restricciones
(POMR) han ganado mucha atencién, ya que, en la mayoria de las aplicaciones o decisiones de
la vida cotidiana, existen mdltiples objetivos en conflicto con una o'mas restricciones donde se
exigen optimizar estos objetivos mientras se satisfacen las restricciones-simultaneamente (Kumar
et al.,[2021a). Por ejemplo, si alguien quiere comprar una casa, puede tener dos cuestiones esen-
ciales: el costo minimo y al mismo tiempo la ubicacién en donde se encuentfa la.casa. Ademas,
puede tener otros requisitos como: el numero de cuartos deben ser mayor a 2, la_ecasa debe ser
de color azul y su precio debe ser menor a 500,000 pesos. Este problema de seleccion'de casa se
puede considerar un POMR, ya que contiene dos objetivos en conflicto, es decir, el costo minimo
y la ubicacion, y tres restricciones: Cuartos > 2, Color = Azul 'y Precio < 50, 000.

Para el tomador de decisiones es dificil elegir entre las mejores opciones disponibles, por ello,

se debe tener una medida que permita identificar qué tan buenas son las soluciones encontradas.



Capitulo 1. Generalidades

La dominancia de Pareto es una métrica utilizada para evaluar la eficacia de las soluciones e
identificar el conjunto de estas soluciones Pareto-6ptimas. Donde una solucién va a pertenecer
a dicho conjunto, si no puede encontrarse una solucion tal que mejore uno de los objetivos sin
empeorar al menos uno de los otros (Lépez, |[2013).

Los altos costoss«€amputacionales de los POMR plantean grandes desafios para los algoritmos
usados en la busqueda de'las mejores soluciones (He et al.,[2020). En general, los POMR reales
son muy complicados, por eso se necesita hacer uso de técnicas que generen muchas soluciones
en tiempos considerados, €0mo las metaheuristicas. Estas técnicas han ganando popularidad
como métodos de inteligenciai€omputacional, muy utiles para resolver POMR.

Las metaheuristicas son algoritmos computacionales que permiten encontrar soluciones apro-
ximadas en un tiempo razonable a POMR. Dentro de las metaheuristicas existe una rama de
algoritmos bio-inspirados eficientes enla busqueda de soluciones éptimas. En general, estos al-
goritmos se clasifican en dos grupos: Algoritmos Evolutivos (AE), que operan emulando el proceso
de evolucién natural y la superviveficia del mas.apto (Eiben y Smith, [2003), y los Algoritmos de
Inteligencia de Colectiva (AIC), que basanysu funcionhamiento en los comportamientos cooperati-
vos de ciertos organismos simples, perotinteligentesg’Como abejas (Karaboga y Basturk, 2007),
hormigas (Dorigo et al.,|1996), bacterias (Passine, 2002)yaves (Kennedy y Eberhart, 1995), entre
otros.

Los AEs son algoritmos de busqueda y en el campo de la optimizacion de POMR son el para-
digma mas aplicado (Huang et al., 2019), siendo uno de lo mas esttdiados el Algoritmo Genético.
Los AEs se adaptan para resolver este tipo de problemas y proporcionan un conjunto de solu-
ciones. Las caracteristicas de los AEs se basan en la busqueda poblacional y el intercambio de
informacion entre individuos. Los AEs se han aplicado con éxito en la optimizagion de procesos
multi-objetivo orientada a satisfacer las necesidades e intereses de las partes interesadas involu-
cradas (Su et al., [2020), en la actualizacion de predicciones durante excavacion (Jin‘et al., 2019),
o en la optimizacidn de senales de trafico basada en el control difuso (Lin et al., 2022).y muchas
mas.

Algunos AEs para obtener multiples soluciones utilizan la clasificacion rapida para reducirya
complejidad del tiempo, provocando comparaciones entre soluciones, redundantes o innecesa-

rias. También, a medida que aumenta el nimero de objetivos, reduce la presion de seleccion y



Capitulo 1. Generalidades

ralentiza’el proceso evolutivo, la diversidad y la convergencia se ven afectadas. La mayor presion
hace que las soluciones prefieran algunas regiones especificas, lo que provoca que algunas so-
luciones desaparezcan durante el proceso evolutivo, es posible que las soluciones finales no se
distribuyan uniformemente a lo largo del espacio de busqueda (Huang et al.,|2019).

En los ultimos afies, los AICs se han popularizado entre disciplinas y/o campos de investiga-
cion. Estos algoritmos cuentan con un amplio nimero de aplicaciones en diversos dominios para
resolver problemas de optimizacion mono-objetivo y multi-objetivo, por ejemplo, problemas de pro-
gramacion, robots, sistemas‘de_energia, optimizacion de parametros, identificacion de sistemas,
procesamiento de imagenes, ehtre muchas mas (Tang et al., 2021). Los AIC manejan un compor-
tamiento colectivo donde procesan’informacién de forma grupal y toman decisiones conjuntas,
generando mejores decisiones (Sasakiy Biro, 2017).

Un AIC muy popular para resolver POMR es la técnica de optimizacién basada en enjambre
de particulas (PSO, por sus siglas en ingles)-(Kennedy y Eberhart, 1995). Igual que otros algorit-
mos de inteligencia colectiva, PSO“es un algoritma de blusqueda basado en poblaciéon llamadas
particulas. A diferencia de los AEs, cada particula esta asociada con una velocidad ajustada
dinamicamente de acuerdo a sus comportamientos historicos. Por lo tanto, las particulas tienden
a volar hacia el area de busqueda cada vezsmejor en-el transcurso del proceso de blusqueda,
permitiendo encontrar mejores soluciones (Shi, 2004).

PSO es aplicado en una variedad de trabajos donde cada autor integra nuevos procesos
0 mecanismos al algoritmo buscando mejoras en el rendimiento”o.resultados. Por mencionar
algunos, el PSO se aplicd en la elaboracion de un framework de optimizacion de peso para
problemas de optimizacion multi-objetivo (R. Liu et al., 2020), para la optimizacion multi-objetivo a
gran escala mejorada cuanticamente (Cao et al., [2020), en la optimizacion multi-objetivo para la
seleccion de caracteristicas en la calificacion crediticia (Kozodoi y Lessmann,’2021), entre otras.

En 2002 Kevin Passino (Passino, 2002) propuso un nuevo AIC llamado Algoritmo, de Optimi-
zacion basado en el Forrajeo de Bacterias (BFOA, por sus siglas en inglés). En los precgesos del
BFOA las bacterias pueden comunicarse entre ellas. Este comportamiento puede resumirse en
cuatro procesos: quimiotaxis (nadar y girar), agrupamiento, reproduccion y eliminacion-dispérsion.
BFOA se utilizé inicialmente para resolver problemas de optimizacion sin restricciones. Anos mas

tarde, se realizaron importantes modificaciones: se redujo el nimero de parametros, se incor-
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poré unsoperador para el manejo de restricciones (Mezura-Montes y Hernandez-Ocana, 2008),
y se adapté. un operador de mutacién para mejorar la capacidad de exploracion y explotacion
(Hernandez-QO¢ana, Pozos-Parra y Mezura-Montes, |2016) (este operador es similar a un algo-
ritmo evolutivo):"Estas modificaciones se propusieron en el algoritmo Two-Swim Modified-BFOA
(TS-MBFOA).

El BFOA originahesta pensado para resolver problemas de optimizacién mono-obijetivos, sin
embargo, diferentes autores lo han utilizado y modificado para POM, tal como, la creacion de
un método de seleccién de'Caracteristicas multi-objetivo (Niu et al., 2021), o en la propuesta
de un algoritmo hibrido de forrajeo_de bacteria basada en multi-objetivos (Y. Liu et al., 2020).
TS-MBFOA se ha aplicado con exito a problemas del mundo real y problemas benchmarks,
pero en problemas de optimizacionmono-objetivos, como el problema de prueba de resorte
de tensién/compresién (Hernandez-Ocanasy Hernandez-Torruco, Chavez-Bosquez, Canul-Reich
y Montané-diménez, [2019), la optimizacion.de un smart grid (Hernandez-Ocana, Hernandez-
Torruco, Chavez-Bosquez, Calva-Yéanéez y Portilla-Flores, 2019), la generacion de menus nutritivos
(Hernandez-Ocana et al., 2018) y un frofitsend para”TS-MBFOA en Matlab (Hernandez-Ocana et
al.,[2022).

El TS-MBFOA es un algoritmo mejorados/de la version original BFOA. Este algoritmo esta
escasamente estudiado y no ha sido implementado para‘reselver POMR, sin embargo, ha de-
mostrado tener buen rendimiento y genera resultados éptimos.y factibles en tiempos razonables,
a demas que su version original tiene aplicaciones exitosas en el'mundo real, esto lo convierte
en un algoritmo de interés para resolver POMR. El PSO es un algofitmo ampliamente estudiado
y desarrollado para resolver POMR, sin embargo, los investigadores queé_utilizan este algoritmo
deben de codificarlo o adaptarlo a su problema que desean resolver, esto es difieil para investiga-
dores con poco conocimiento de programacion y dificulta la obtencién de resultados en tiempos
oportunos.

En esta de tesis se implemento el TS-MBFOA y el PSO para simplificar los progésos de so-
lucion y brindar una manera resumida para la toma de decisiones. Esta implementacion.se.basa
en los principios de un framework, donde se reutilizan bloques de cddigos que permita résolver
diferentes POMR. TS-MBFOA y PSO son codificados en base a la dominancia de Pareto. El fra-

mework es disefado con ayuda del Lenguaje Unificado de Modelado (UML) y por medio de una



Capitulo 1. Generalidades

Interfaz.de Usuario (Ul, por sus siglas en inglés) permite al tomador de decisiones con o sin co-
nocimientos. de programacion, incluir su propio POMR de manera facil. También, el framework
incluye problemas del Benchmark para hacer una evaluacion de los resultados generados por
los AIC y hacéros analisis estadisticos. El framework es desarrollado en un lenguaje de progra-
macioén de libre distfibucion y el cédigo fuente es distribuido en una plataforma de alojamiento

gratuita para que mas’investigadores puedan tener acceso.

1.2. Planteamiento del problema

1.2.1. Definicion del problema

En la actualidad, muchas areas y diseiplinas cuentan con sistemas que automatizan y optimizan
sus procesos. Sin embargo, una gran parte de estas tareas se encuentran dentro de la categoria
de problemas NP-Completos (Garey et al.;,[1976) debido a la complejidad que estos procesos
representan. Esto se refiere al nimeto-de variables que un experto define para representar una
tarea o proceso en un problema complejo.

Un modelo matematico de un problema comiplejo, en-ciertos casos, requiere optimizar varios
criterios u objetivos que generalmente estan en conflicto, e§ decir, uno maximizar o minimizar una
funcion.

Un modelo matematico puede representarse como un problema de programacién lineal o no
lineal, y cuando se tienen mas de una funcién objetivo se conoce comoyun POM. Cabe mencionar,
que la mayoria de estos problemas consideran restricciones en sus moedelados, descritas por el
experto, las cuales pueden ser de igualdad o desigualdad, mismas que s€ satisfacen antes que
las funciones objetivo; dando como resultado a un POMR. Este tipo de problemas pueden ser
dinamicos o estaticos dependiendo del area en la que se encuentre. La optimizacién de un POM
o POMR es simultanea y normalmente contrapuestos, ya que a cada objetivo le corresponde una
solucion optima diferente, pero ninguna de estas soluciones es Optima para todos les*0Objetivos,
por ende, se busca un equilibrio entre todas las soluciones lo mas cercano posible a tasFrente
optima de Pareto que representa un conjunto de soluciones que satisface una funcion objetivo

sin perjudicar las otras. Las dificultades que tiene un POMR se puede visualizar en el siguiente
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ejemplo:

Se‘requiere comprar un auto nuevo de cuatro modelos disponibles: un Volkswagen
Golf (VW), Opel Astra, Ford Focus o un Toyota Corolla. La decision depende del pre-
cio del auto, el consumo de combustible y la potencia. Se busca un auto con un precio
economico, con{mayor potencia y un menor consumo de combustible. En este caso,
hay un problema con tres funciones criterio y cuatro opciones posibles. Las carac-

teristicas de los autos.Se muestran en la Tablal[i.1l

Criterios VW Opel Astra Ford Focus Toyota Corolla
Precio (USD) 16K 14K 13K 15K

Consumo (1/100km) “Z.2° 7.0 7.5 8.2

Potencia (kW) 66.0.) 62.0 55.0 71.0

Tabla 1.1. Ejemplo de un_ POMR: Caracteristicas de los modelos de auto.

¢, Coémo decidir cual de los cuatre’autos es el "mejor’?, si el mas potente es al mismo tiempo
el que mas combustible consume, entonces no podemos conseguir un auto que tenga un precio
economico, el mas potente y el que mengs.combustible’consume al mismo tiempo. Sin embargo,
también podrian entrar en juego otros objetivespara la compra del auto como: nimero de cilindros
del motor, nimero de asientos o el tipo de transmisién. Es asi‘como en la vida diaria las empresas,
areas de investigacion y las personas se enfrentan a la toma de decisiones de problemas que
envuelven muchos objetivos.

El desafio principal para solucionar un POMR es encontrar el*gonjunto de soluciones para
ofrecer al tomador de decisiones las mejores alternativas para la selee€ion objetiva entre las
disponibles.

Las metaheuristicas son técnicas de busqueda que generan soluciones aproximadas en tiem-
pos razonables a los POMR (Durillo y Nebro, |2011a). Estan pensadas para resolver€ste tipo de
problemas de NP-Complejidad, donde aplican algun conjunto de reglas que se basan'en alguna
fuente de conocimiento, a fin de explorar el espacio de blusqueda de manera mas eficiente.

Dentro las metaheuristicas se encuentran los algoritmos bio-inspirados y se clasifican-en-los
AEs, el paradigma mas usado para resolver POMRs. Algunos de estos algoritmos exhiben un'mal

rendimiento de convergencia o diversidad en POMR con regiones factibles pequenas (Tian et al.,
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2021). Por otra parte, los AIC son técnicas que han sido probadas con éxito en problemas de
optimizacion mono-objetivos y pocas veces implementadas para resolver POMRs.

El TS-MBFOA es una metaheuristica basada en forrajeo de bacterias, que gracias a una
buena calibracién.de sus parametros, genera un conjunto de resultados competitivos con costo
computacional modérado y en tiempos razonables. PSO es una técnica de optimizacion basada
en enjambre de particulas; tiene una amplia variedad de optimizacion de tareas e inclusive pocas
implementaciones multi-objetivo. Ambas metaheuristicas tienen participacién en la optimizacion
de problemas numéricos, en€l caso del TS-MBFOA existe su version original (BFOA) que ha sido
aplicada en optimizacion multi=objetivo al igual que PSO en problemas particulares, sin embargo,
no hay un framework de la version FS-BMFOA (algoritmo modificado para incrementar su eficien-
cia) junto al PSO como una herramiefita’integral para resolver POMRs del benchmark y definidos
por el usuario.

Para tener una alternativa viable para resolver POMRs con metaheuristicas de IC, se propuso
la implementacion de TS-MBFOA y"PSO. Estas.algoritmos seran desarrollados como framework
de libre distribucién donde seran adaptados al criterio de dominancia de Pareto para la optimiza-
cion multi-objetivo. En el framework seramineluidos problemas del benchmark para visualizar a
primera instancia la calidad de los resultados/€n,comparacion con los existentes en la literatura.
También se codific6 un modelo de inclusion de ‘prablemasdefinidos por el usuario, para permitir
la insercién de cualquier problema multi-objetivo modelado cemo un POMR. La calidad de los
resultados puede compararse con algunos de los indicadores clasi€os como Hipervolumen (Gue-
rreiro et al., 2021). El experto que utilice esta herramienta para resolver un problema particular, le
facilitara la toma de decisiones objetiva por medio del analisis de los resultados presentados en

tablas y graficas.

1.2.2. Delimitacion de la investigacion

Alcances

= La investigacion se enfocara en el uso de TS-MBFOA y PSO como framework para.la ‘opti-

mizacién de POMRs.

= Se ajusto el algoritmo TS-MBFOA para resolver POMRs.
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= Elffamework esta compuesto por el algoritmo TS-MBFOA y PSO, el criterio Pareto, proble-

mas del benchmark, y un moédulo para la insercion de POMRs definidos por el usuario.

= Los resultados obtenidos a través del framework seran valores no dominados por otros

resultados{ de acuerdo con la optimalidad de Pareto.

= El framework ésta disponible para su libre distribucion.

Limitaciones
= No se realizara estudiosde frameworks de algoritmos evolutivos.
= El framework no aceptara problemas de optimizacién que no estén modelados como POMR.

= No se realizara estudios sobre sefisibilidad de parametros del TS-MBFOA y PSO.

1.3. Pregunta de investigacion e-hipotesis
Las preguntas de investigacion de esta tesis son:

1. ¢Las soluciones generadas por el framework son cempetitivos a los existentes en la litera-

tura con los algoritmos evolutivos clasicos?

2. ¢ El framework basado en algoritmos de inteligencia colectiva facilita la inclusion de nuevos

POMRs?

3. ¢El framework genera resultados competitivos para la mejor tomade-decisiones objetiva?

En esta tesis se plantea la siguiente hipotesis:

Es posible que los algoritmos de inteligencia colectiva pueden resolver POMRs devpfueba y par-
ticulares con una tasa de factibilidad promedio mayor al 20 % integrados en un framework que
facilite la configuracion, ejecucion y generacion de resultados para cualquier usuario final con'una

tasa de finalizacion superior o igual a 90 %.



Capitulo 1. Generalidades

1.4. _Objetivo general

Implementarslos, algoritmos bio-inspirados TS-MBFOA y PSO como framework de libre distribu-
cion para simplificar los procesos de solucién de POMRs y facilitar la toma de decisiones al

tomador de decisiones.

1.5. Obijetivos especificos

Ajustar el TS-MBFOA para resolver POMRs.

Incorporar la dominancia de”Pareto a los procesos de seleccion de mejores resultados del

TS-MBFOA y PSO.

Desarrollar el framework.

Comparar los resultados de preblemas del benchmark generados por el framework con los

algoritmos evolutivos clasicos deda literatura.

1.6. Justificacion

Existen diversos problemas de optimizacidon que son clasificados como NP-completos, entre ellos
se encuentran los POMR, los cuales se presentan en distintassareas de estudio. Cada uno de
estos problemas, se resumen a expresiones matematicas que deben/ser evaluadas bajo ciertas
restricciones (otras expresiones matematicas) y rangos de variables. Wna gran parte de los pro-
blemas complejos cumplen estas caracteristicas, pero todos tienen propiedades diferentes como
la dimensién de las variables, los rangos distintos de cada variable, el nimero#y\tipo de restric-
ciones que pueden ser de desigualdad o de igualdad lineal o no lineal, y el numero de funciones
objetivo, que pueden ser lineal, no lineal, cuadratica, entre otras. Ademas, cada problema tiene
propiedades Unicas que lo distinguen entre si, como el nimero de objetivos o critefiog que se
deben cumplir.

Debido a la complejidad de los problemas de optimizacion, se requieren estrategias adecua-

das para resolverlos, las cuales varian segun la familia de problemas a optimizar. Para problemas
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simplesgComo los lineales y sin restricciones, funcionan bien los algoritmos heuristicos, mien-
tras que“para los problemas mas complejos con mdltiples objetivos y restricciones, se utilizan
comunmenteos algoritmos metaheuristicos. Estos ultimos son técnicas de busqueda basadas
en principios m&s.generales que ofrecen una exploracion mas amplia del espacio de soluciones
en tiempos razonablés.

El TS-MBFOA es.un_algoritmo popular por su capacidad de resolver problemas complejos de
la vida real en tiempos razonables, lo que permite ahorrar costos computacionales y econdémicos.
Sin embargo, actualmente'solo.es capaz de resolver problemas mono-objetivos y especificos. La
manipulacion de los parametres del algoritmo requiere una interaccion directa con el cédigo, lo
que implica que se necesitan conocimientos de programacién para su uso. Esto puede repre-
sentar una desventaja para quienes(fo.los tienen. PSO es una técnica de optimizacion basada
en enjambre de particulas que ha sido ampliamente estudiada y modificada. Tiene una amplia
variedad de aplicaciones para la optimizacién.de tareas, e incluso hay algunas implementaciones
multi-objetivo.

Desarrollar un framework de libré distfibucién”Como solucién alternativa para abordar los
POMRs con AIC, consiste en la implementacion de dos algoritmos: TS-MBFOA y PSO. Este fra-
mework incluye el criterio de dominancia de Pareto para-s€leccionar el mejor vector de soluciones
del POMR, y se incluy6 problemas del benchmark para comparar la calidad de los resultados ob-
tenidos con los existentes en la literatura. Ademas, se creara un modelo que permita la inclusion
de problemas definidos por el usuario para que puedan ser insertados como POMRs y resueltos
con estos algoritmos.

La implementacion de esta herramienta proporciona varios beneficios,.como la reduccion del
tiempo y esfuerzo necesarios para configurar los algoritmos y seleccionar o insertar un POMR.
Ademas, el codigo esta disponible de forma gratuita para la comunidad cientifica, lo que permitira
realizar pruebas con problemas del benchmark y utilizar las herramientas necesarias‘para ejecutar
el codigo. Esto hara que el codigo sea de facil acceso y esté disponible para cualquiera'que desee
utilizarlo.

Para concluir, el framework es incluido en una interfaz de usuario amigable, lo que permitira
a aquellos usuarios sin conocimientos de programacion interactuar visualmente con las funciona-

lidades del framework, incluyendo la calibracién de los parametros del algoritmo, la visualizacion

10
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de resultados, estadisticas basicas y graficos de convergencia.

1.7. Metodologia utilizada

Una investigacion se puede abordar desde dos enfoques metodolégicos distintos (Paitan et al.,
2014). El primer enfoque es cuantitativo y se caracteriza por ser descriptivo, comparativo o rela-
cional. El segundo enfoque.es cualitativo y se enfoca en descubrir, explicar o explorar atributos
o propiedades no cuantificables. En esta investigacion, se ha elegido el enfoque cuantitativo, de-
bido a que se estan tratando problemas de optimizacion y se necesitan comparar los resultados
generados entre dos 0 mas grupes.y evaluarlos utilizando medidas estadisticas.

Por otra parte, para el desarrollo~de“la Ul del framework, se deben visualizar, especificar,
construir y documentar los artefactos que componen al sistema. Para ayuda de estas tareas, se
utiliza UML para facilitar el trabajo gracias‘a su\notacién de modelado en diagramas.

Para lograr el objetivo de construir un framework.del TS-MBFOA y el PSO integrando el criterio

de la dominancia de Pareto para resolver-RPOMRS; se realizaron las siguientes tareas:

= Revision de algoritmos de inteligencia.eolectiva,TS=MBFOA y PSO en problemas Multi-

Objetivo.
= Redaccion de marco conceptual, referencial‘y tecnolégico.del proyecto de investigacion.
m Diseno de diagramas con el modelo UML.

= Codificacion del algoritmo TS-MBFOA y PSO en un lenguaje de(programacion de libre dis-

tribucion.
= Codificar e incluir la técnica de dominancia de Pareto al TS-MBFOA y PSO.
= Codificacion de los problemas del benchmark Multi-Obijetivo.
= Codificacion de la métrica de evaluacion Hipervolumen.
= Adaptacién del evaluador de expresiones matematicas.

= Codificacion del modelo de inclusién de POMRs.

11
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Pruebas preliminares del desarrollo (comparacion de los resultados del framework con los

algoritmos evolutivos clasicos de la literatura).

Reporte de las pruebas preliminares.

Tesis: Experimentos y resultados.

Tesis: Terminareldocumento final.

Registro del software“en INDAUTOR.

Para dar una representacion visual del flujo de trabajo de la propuesta, en la Figura se
muestra el diagrama donde los circulos en azul son los POMRs del benchmark integrados en el
framework, el circulo en celeste es un.POMR ingresado manualmente por el usuario y los circulos

en verde son las metaheuristicas TS-MBFOA y PSO.

Framework para resolver POMR

Modelos del POMR,

benchmark >POMR > > > POMR,

O % ® O
Problemas de optimizacion NOMR AL “S“ar'of
Modelo de optimizacion . AN . TQﬁ
roporcionado por el experto.
prop P P B YV _..d0 N POMR a
Algoritmo > 4 optimizar
seleccionado .}

L=
Calibracion
de parametros

TS-MBFOA

Calibracilo;r:1>
de pardmetros

Metaheuristica -~

Algoritmos poblacionales

propuestos a ser integrados. o
Quimiotaxis Reproduccion
H A i : Eliminacion-
: grupe?mlento | dispersion
Y A4 4 Y
Procesos del TS-MBFOA ---- 3 > e
. Cambio de Velocidad Posicion
. . Pi 1
Optmtasa | e
Pareto D sptimas. —
. )
Soluciones no Tee Procesos del PSO /

dominadas

Interfaz grafica de usuario \/ .
para la configuracion de 1a - - <=« - - oo oo oo oo > DA Vector de soluciones

ejecucion y visualizacion encontradas para el
de resultados. POMR.

Figura 1.1. Diagrama del flujo de trabajo del framework para la optimizacion de un POMRs.
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Marco teorico

En este capitulo, se presentan las tearfas fundamentales integradas en la investigacion, los mode-
los de optimizacién empleados, la clasificacion de las metaheuristicas utilizadas, una descripcion
detallada de los algoritmos TS-MBFOA y RSO, la importancia de la optimalidad de Pareto, las
métricas de rendimiento para evaldar la_competitividad de los resultados, los trabajos relaciona-
dos que existen en la literatura especializada, asi,como las tecnologias usadas para desarrollar

el framework.

2.1. Conceptos y teorias fundamentales de la investigacion

2.1.1. Modelo de optimizacion

La optimizacién es parte de las matematicas, consiste en la aplicacion yformulacion de métodos
para ejecutar técnicas de toma de decision. Existen problemas del mundg real no lineales y de
gran dimension; para resolver esta clase de problemas NP-Completos (Garey. et al., [1976) se
requiere encontrar soluciones dptimas, por ende, la optimizacion es un proceso-dé busqueda de
la mejor solucion posible a un problema bajo ciertas circunstancias (Velazquez-Reyes, 2006) y
con ella se pretende encontrar una solucion que maximice o minimice un determinado valor de
un problema de optimizacion.

Un problema de optimizacién puede definirse como (5, f), donde S representa un conjunto

de soluciones factibles o espacio de busqueday f : S — R la funcion objetivo a optimizar. La
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funcion.objetivo f asigna a cada solucion s € S del espacio de busqueda un ndmero real que
cuantifica ek valor de dicha solucion. La funcién objetivo f permite definir una relacién de orden
entre cualquier par de soluciones en el espacio de busqueda (El-Ghazali, [2009).

El objetivo“principal al resolver un problema de optimizacion es encontrar una solucion éptima
global s* , donde s Sy es un 6ptimo global si tiene una funcién objetivo mejor que todas las
soluciones del espacio de‘*busqueda, es decir Vs € S, f(s*) < f(s).

Los problemas de @ptimizacion se clasifican de acuerdo al nimero de funciones objetivo,
la existencia de restricciones, tipos de variables y clasificacién de la funcion objetivo (Sarker y

Newton, 2007), tal como se muestra en la Figura[2.1]

Clasificacion de la [ ’ [ ] ‘ ]
funcion

Figura 2.1. Clasificacion de los problemas de optimizacion:

Los problemas de optimizacidon complejos cuentan con caracteristicas particulares como el
manejo de restricciones, ya sea de igualdad o desigualdad lineales o no lineales. En este tipo de
problemas las soluciones encontradas no todas son éptimas, las S soluciones validas se llaman
soluciones factibles, mientras que el resto soluciones no factibles.

Existen casos donde hay una funcién objetivo (por lo general, contiene varias variables).y un
conjunto de restricciones que se deben de cumplir, a este tipo de problemas se llaman problemas
de optimizacion mono-objetivo. Si embargo, hay casos donde se tiene mas de una funcion objetivo

y un conjunto de restricciones, a este tipo de problemas se les conoce como POMR. Muchos de
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los problémas del mundo real tienen restricciones y es desafiante lidiar de forma simultanea con

las restriccianes y las funcion objetivo.

Problemas de-optimizacion mono-objetivo

En problemas con‘una sola funcion objetivo a optimizar se le conoce como problemas de opti-
mizacién mono-objetivosUna estructura general del modelo matematico (también conocido como
modelo de programacionmatematica) (Sarker y Newton, 2007) puede representarse del siguiente

modo:
minimizar (o maximizar): f(Z)

sujeto a:

donde, f denota la Unica funcién objetivo, donde«# € R". Z es el vector de soluciones n-
dimensional ¥ = [z1, 29,23, ...,2,]7, donde €ada z;,7 <.1,2,3,...,n esta delimitada por el limite
inferior y superior L, < x; < Ug, k = 1,2,....,12; D es el nlmero de variables de diseno, m es
el nimero de restricciones de desigualdad y p es el numero de“restricciones de igualdad (para
ambos casos podrian ser restricciones lineales o no lineales). Observe que R™ contiene todas
las posibles = que pueden utilizarse para satisfacer una evaluaciongde f(z) y sus restricciones.
Si denotamos con F' la region factible (donde se encuentran todas las.soluciones que satisfa-
cen al problema) y con S a todo el espacio de busqueda, entonces debe ser claro que FF C S
(Hernandez-Ocana, Pozos-Parra, Mezura-Montes et al., 2016). A este model6 matematico se le
conoce como Problemas de Optimizacién Numérico con Restricciones (PONR)(Mezura-Montes y

Coello, 2011).

Problemas de optimizacion multi-objetivo

Hoy en dia, los problemas de optimizacién del mundo real implican la optimizaciéon simultanea

de varios objetivos que compiten entre si. Este tipo de problemas difiere de un problema mono-
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objetivosdado que los primeros no tienen una unica funcidn objetivo, sino 2 0 mas funciones. En
estos problemas no existe una Unica solucién éptima, sino un conjunto de soluciones alternativas.
Estas soluciones son éptimas en el sentido que ninguna otra solucion del espacio de busqueda
es superior a“ellas y se le conocen como soluciones Pareto-6ptimas (Coello et al., 2007). De
manera general, esté\tipo de problemas se conocen como POM (también llamado optimizacion
multi-criterio, multi-resultado o problema de optimizacién vectorial). Como los problemas mono-
objetivos, los multi-objetivaos“cuentan con restricciones donde un vector de variables de decision
que satisface las restricciones_y optimiza una funcion vectorial cuyos elementos representan las
funciones objetivo.

Las variables de decision sonfinformaciones numéricas cuyos valores deben elegirse en un
problema de optimizacion. Estas variables se denotan como z;,j = 1,2,...,n. El vector x de n

variables de decision esta representado por:

X = 1,22, ..., 25"

donde T indica la traspuesta del veCtor en forma columna a un vector fila. En la mayoria de
los POM siempre hay restricciones fijadas por las particularidades de la naturaleza del problema.
Estas restricciones deben satisfacerse para ¢onsiderarviable una determinada solucion. Todas
restricciones describen dependencias entre las'variables desdecision y las constantes que inter-

vienen en el problema. Las restricciones se expresan en forma‘deidesigualdad:

o0 igualdad:

donde, p es el nimero de restricciones de igualdad, este debe ser menor que (variables de
decision), ya que si p > n entonces el problema esta sobrecargado y no tiene grados.de libertad
para optimizar. El nimero de grados de libertad viene dado por n — p.

En los problemas del mundo real, los objetivos multiples que se optimizan casi siempre entran

en conflicto, y algunas deben minimizarse, mientras que otras se maximizan. Estos criterios de
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evaluacién se expresan como funciones computables denominadas funciones objetivo. Las fun-
ciones objetivo de un POM se denotan como: fi(x), f2(x), ..., fx(x), donde k representa el nimero

de funcionées. objetivo. Las funciones objetivo forman una funcién vectorial f(x) definida como:

f(x) = [f1(x), 2(x), -, fr(x)]"

El conjunto de todas las n-tuplas de numeros reales denotadas por R” se denomina n-espacio

Euclidiano (Coello et al.;[2007). En los POMs se consideran dos espacios:

= El espacio n-dimensional dé las variables de decision en el que cada eje de coordenadas

corresponde a un componente.del vector x.

= El espacio k-dimensional de las funciones objetivo en el que cada eje de coordenadas co-

rresponde a un vector componente fg(x).

En general, los POMRs requieren.de la optimizacion de k funciones objetivo simultaneamente.
Esto implica la maximizacién, minimiza€ion o combinacion de todas las k funciones. Un POMR

se define formalmente como:
minimizar (o maximizar):(F'(x) = (fi(x)}./2(x), ..., fx(x))

sujeto a:

9i(x) <0, 1=1,2,....m

hj(x)=0, j=1,2,..,p

Una solucién de un POMR minimiza (o maximiza) los componentes de un«ector F'(x), donde
x €s un vector variable de decision n-dimensional, tal que x € Q donde x = (#1,4%, ....,x,). m
representa las restricciones de desigualdad, p las restricciones de igualdad (ambas.pueden ser
lineales o no lineales). Las restricciones deben cumplirse al minimizar (o maximizar)(E(x) y 2
contiene todos los x posibles que pueden usarse para satisfacer una evaluaciéon de F(x).

Asi, un POMR tiene de k objetivos reflejados en las k funciones objetivo lineales o no lineales,

m Yy p son las restricciones en las funciones objetivo y n variables de decision.
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Existén métodos para resolver problemas de optimizacion, estos se clasifican en dos cate-
gorias: (1).dos métodos exactos que obtienen soluciones Optimas y garantizan su optimalidad.
Los métodos.exactos son una opcion para resolver los problemas de optimizacion simples y sin
restricciones, ‘mientras que generalmente no resuelven problemas complejos. (2) Los métodos
metaheuristicos Son“técnicas para resolver los problemas de optimizacién complejos, general-
mente para PONR y.POMR, ya que generan soluciones de alta calidad en tiempos razonables,
pero no hay garantia delencontrar una solucion éptima global. Sin embargo, son las técnicas mas

efectivas para la busqueda-de soluciones de problemas NP-Completos (El-Ghazali, [2009).

2.1.2. Metaheuristicas

En distintas areas o disciplinas existen,problemas no lineales y de alta dimensién (NP-completos)
que son dificiles de encontrar una soluciéon'optima en un tiempo razonable y aceptable. Los méto-
dos de optimizacion convencionales y,clasicos no son eficientes en la busqueda de soluciones
para este tipo de problemas. En la actualidad; existen muchos métodos de optimizacion que se
aplican a diferentes tipos de problemas( En la Figufa [2:2] se presenta la clasificacién de los méto-

dos de optimizacion.

Figura 2.2. Clasificacion de métodos de optimizacion (Rajabi Moshtaghi et al., 2021).

Los métodos exactos son técnicas capaces de alcanzar el 6ptimo global para problemas li-

neales, de baja escala y sin restricciones. Sin embargo, al tratarse de problemas complejos de
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gran tagrano, aumenta exponencialmente el espacio de busqueda y resulta imposible encontrar
soluciones.en un tiempo razonable (Beheshti y Shamsuddin, 2013).

Para la‘optimizacion de problemas complicados como los no lineales, los métodos aproxima-
dos generan una solucion aceptable, pero no garantizan la optimalidad, sin embargo, son técnicas
capaces de generar‘resultados de buena calidad y en tiempos aceptables. Estos algoritmos se

basan en busqueda‘poblacional y se clasifican en dos grupos:

1. Los algoritmos heuristicos, que su procedimiento de resolver un problema de optimizacion
lo realiza mediante una aproximacion intuitiva (R. Marti, 2003); muchos de ellos fueron di-
sefados para problemas especificos sin posibilidad de generalizacion o aplicacion a otros

problemas similares.

2. Los métodos metaheuristicos son algoritmos que se aplican a diversos problemas de opti-
mizacion, y se conocen como técnicas de aproximacion. Estas técnicas buscan soluciones
aceptables en el espacio de blisqueda utilizando el mecanismo de combinacion de explo-
racion y explotacion (Blum y Roliy<2003). lLa.exploracion se centra en buscar de mejores
soluciones en regiones del espacio-de-busquedasio que incluye aquellas zonas cercanas a
la mejor solucién encontrada hasta el memento. Por otro lado, la explotacion utiliza la infor-
macion disponible para buscar soluciones que estén mas.cerca de la 6ptima, lo que significa

explorar regiones del espacio de busqueda que no han sido-exploradas.

Las metaheuristicas incluyen varios mecanismos para evitar_la,convergencia prematura y
pueden utilizar desde técnicas de busqueda local hasta métodos de aprendizaje avanzados
(Abdel-Basset et al., 2018). En general, las metaheuristicas son unasestructura algoritmica
flexible que se adapta bien a una variedad de problemas de optimizacién y proporciona

soluciones aceptables en un tiempo razonable.

La mayoria de las metaheuristicas son inspiradas en la naturaleza y se basan.en.principios
de evolucién biolégica (Fister Jr et al., [2013). Existen dos paradigmas mas utilizados para la

optimizacién, estos son:

1. Los algoritmos evolutivos (EA): simulan la progresion biologica de la evolucion de las €s-

pecies manejando operadores de seleccién, cruce, mutacion y reproduccion para generar
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mejores soluciones candidatas. Algunos de los algoritmos histéricos de AE son: la progra-
macion genética (Koza, [1990), los algoritmos genéticos (Sampson, (1976), las estrategias

evolutivas (Rechenberg, 1973) y la programacion evolutiva (Fogel, |[1998).

2. Los Algoritmos de Inteligencia Colectiva (AIC): imitan el comportamiento colectivo de
diferentes especies de una comunidad. La inteligencia colectiva se basa principalmente en
actualizar las soldciones candidatas mediante la interaccion local entre si y su entorno.
Los AIC emulan el-comportamiento colaborativo de especies simples e inteligentes como:
un enjambre de particulas (PSO) (Kennedy y Eberhart, [1995), abejas (ABC) (Karaboga y
Basturk, 2007), hormigas (ACO) (Dorigo et al., [1996), bacterias (BFOA) (Passino, 2002),

entre otros.

Las metaheuristicas generan soluciones buenas en tiempos razonables, sin embargo, no to-
dos los valores generados son factibles ala solucién del problema. Por lo tanto, es importante
conocer que existen dos regiones dentro el espacio.de blisqueda (Figura|2.3), el 6ptimo local ()

y el 6ptimo global (z1).

A

Figura 2.3. Optimo local y éptimo global. Nota: fuente extraida de (Vélez y Montoya, 2007).

En la Figura se muestra la busqueda del valor  que minimiza la funcion f(x), donde

N (x) representa el vecindario de z. El método de optimizacion durante la busqueda llega a z°
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y el método no acepta soluciones de inferior calidad en N(z), por ende, se queda atrapado en
el optimo’local. Las metaheuristicas tratan de evitar esta situacion al aceptar eventualmente por
diversos mecanismos soluciones de menor calidad, para mejorar la probabilidad de llegar a el
optimo global T.

En los dltimos_afios, la implementacién de algoritmos metaheuristicos ha aumentado para
generar soluciones a.este tipo de problemas y son utilizados ampliamente en diversos campos de
estudio. A continuacion) se/describen dos AIC implementados en este trabajo para la solucién de

POMR.

2.2. Algoritmo basado en.el forrajeo de bacterias

En los anos 70, surgen ideas de optimizacion a través del comportamiento de quimiotaxis de
las bacterias (H. Bremermann, [1974) y a finales de los afios 80 (H. J. Bremermann y Anderson,
1989), fueron aplicadas las primeras‘implementaciones en el entrenamiento de una red neuronal.
Anos mas tarde, Passino, 2002 propone-la- metaheuristica que simula el proceso completo del

forrajeo de las bacterias Escherichia coli (Eigura [2.4), este proceso es:

1. Quimiotaxis: Las bacterias realizan movimientos dé nado y giro de manera aleatoria eva-

diendo sustancias nocivas.

2. Agrupamiento: Las bacterias encuentran un pozo de nutrientes y se comunican entre las

bacterias mediante segregacion de sustancia.

3. Reproduccion: Las mejores bacterias se reproducen de manera asexual, donde una parte

de la bacteria se separa y crece una bacteria idéntica.

4. Eliminacion-dispersion: Las peores bacterias se eliminan, si embargo una parte de ella

se dispersa y se integra en el mapa de nutrientes.

La propuesta de esta metaheuristicas fue llamada Algoritmo de Optimizacion Basado-en el
Forrajeo de Bacterias (BFOA, por sus siglas en inglés) y como muchos AIC, tiene sus pardme-
tros propios e independientes del problema a optimizar, donde los parametros de entrada son

presentados en la Tabla[2.1]
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Figura 2.4. Busqueda de alimento q forrajeo de las bacterias Escherichia coli.

Parametro Descripcion

Sp

Numero de bacterias.

Limite ‘'del paso @de guimiotaxis.
Limite del.paso de nado.

Limite del eiclo de reproduccion.
Numero defbacterias a reproducir.
Limite del ciclé de eliminacion-dispersion.
Tamano de paso.
Probabilidad de eliminacion.dispersion.

Tabla 2.1. Parametros del BFOA.

Los parametros y ciclos que utiliza el BFOA son numerosos, esto hace’que sea un algoritmo

complejo, produciendo un numero elevado de evaluaciones. Existen modificaciones implementa-

das al BFOA original, el cual adaptan mecanismos que permiten al algoritmos€solver problemas

de optimizacién con restricciones (Mezura-Montes y Hernandez-Ocana, 2008, 2009)«Esta modi-

ficacion es llamada Modified-BFOA, y sus mejoras son las siguientes:

1. Un solo ciclo que incluye el proceso de quimiotaxis, reproduccién y eliminacion-dispersion.

2. Tamano de paso diferente para cada variable de disefo.

3. Manejo de restricciones del problema de optimizacion empleando reglas de factibilidad
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(Deb, 2000).

4. Comunicacion entre las bacterias y la mejor bacteria de la poblacién de una generacion.

En la Tablaf22, se presenta los parametros de entrada de MBFOA.

Parametro Descripcion

S Numero de bacterias.

N, Limite del paso de quimiotaxis.

o Numero de bacterias a reproducir.
B Factor de escalamiento.

R Porcentaje del tamano de paso.

GMAX Numero de generaciones.
Tabla 2.2. Parametros del MBFOA.

Anos mas tarde, MBFOA sufre modificaciones de sus procesos con la finalidad de mejorar
el rendimiento del algoritmo; la propuesta fue llamada Two-Swing-MBFOA (Hernandez-Ocana,
Pozos-Parra et al., 2016). En su formulacion; cada bacteria ¢ representa una solucién potencial y
se denota como #(j, G), donde j es el€iclo quimiotaxico y G es el ciclo de generacién completo

de los cuatro procesos del forrajeo de bacterias detalladas a continuacion:

1. Proceso de quimiotaxis: En este proceso se alterman dos nados diferentes, el nado de
explotacion y el nado de exploracion. En cada ciclo ses€aliza un nado, comenzando con el
nado de explotacion (nado clasico). Sin embargo, una bacteria no necesariamente interca-
lara exploracion y explotacion en los nados, ya que si la nuéva~posicion de un nado dado,
0'(j + 1,G) tiene una mejor aptitud (basada en las reglas de factibilidad) que la posicion
original #°(j, G), otro nado en la misma direccion se llevara a cabo’en-¢l siguiente ciclo. De

lo contrario, un nuevo giro sera calculado. Este proceso se detiene después de N, intentos.

El nado de exploracion usa la mutacion entre bacterias y es calculado consta Ecuacion 2.1}

donde 07(j,G) y 05(j,G) son dos bacterias seleccionadas aleatoriamente de la poblacién

Sp. B define la nueva posicion de una bacteria respecto a la posicién de la mejor bacteria,
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es-decir, representa la zona donde una bacteria puede moverse. Este parametro lo define

el'usuario con valor en [0, 2] y se utiliza en el operador de agrupamiento.

El nadede explotacion es calculado con la Ecuacion|2.2]

0'(j +1,G) = 0'(j,G) + C(i,G) (i) (2.2)

donde ¢(i) es un'giro’para la bacteria y es calculado con el operador de giro original de

BFOA definido en la Ecuacion 2.3k

(i) = ———— (2.3)

donde A(i)T es un vector aleatorio.generado con elementos entre [—1,1]. C(i,G) es el

tamafio de paso aleatorio de cada bactetia actualizado con la Ecuacion [2.4}

€, GY £Rx0(i) (2.4)

donde O(i) es un vector aleatorio de‘tamano n'con elementos dentro del rango de cada
variable de decision: [Ly, U], k = 1,...,nf Ryes un parametro para escalar el tamafo de
paso definido por el usuario con valor cercano a cero(poer.ejemplo 5.00e — 04). La inicial
C'(i,0) se genera utilizando 6(i). Este tamano de paso aleaterio permite que las bacterias
se muevan en diferentes direcciones dentro del espacio de busgueda y evita la convergencia

prematura, como sugiere Kasaiezadeh et al., 2014/

. Proceso de agrupamiento: En el ciclo medio del proceso de quimiotaxis es aplicado el

operador de agrupamiento con la Ecuacién [2.5;

0'(j+1,G) = 60'(j,G) + B(6° (G) — 6'(j, G)) (2.5)

donde 6i(j + 1,G) es la nueva posicion de la bacteria i. %(G) es la posiciéon de la mejor
bacteria de la generacién. § el parametro llamado factor de escalamiento que regula la

cercania de la bacteria i de la mejor bacteria 6. Sin embargo, si una solucién viola el
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limite de las variables de decisiéon L; < z; < U;, una nueva solucion de x; es generada

aleateriamente entre los limites inferior y superior de cada variable de decision.
3. Proceso de reproduccion: En este proceso se realiza lo siguiente:
m Se ordena-las bacterias con base a las reglas de factibilidad.

= Se eliminan las peores bacterias S, — S;.

= Se duplican las'mejores bacterias cada cierto nimero de generacion. La frecuencia de

reproduccién es up’parametro definido por el usuario RepCycle.

4. Proceso de eliminacion-dispersion: Se elimina la peor bacteria de la poblacién 6% (j, G)

(basado en las reglas de factibilidad) y se genera una nueva bacteria de manera aleatoria.

El pseudocddigo de TS-MBFOA es presentado en el Algoritmo

Algoritmo 1: Pseudocdédigo del TS‘MBFOA.

1 Generar una poblacién inicial (vector aleatorio)‘desbacterias 6(5,0) Vi, i = 1,..., Sp.
2 Evaluar f(0*(5,0)) Vi, i =1,...,Ss.
3 for G=1to GMAX do

4 for i=1toS, do
5 forj=1to N.do
6 En el proceso de quimiotaxis intercalar los nados con las Ecuacionesy
7 Aplicar el operador de agrupamiento con la Ecuacién usando B'para la bacteria 0% (j, G).
8 end
9 end
10 if G mod RepCycle == 0 then
1 Ordenar la poblacién con base a las reglas de factibilidad.
12 Realizar el proceso de reproduccién.
13 Eliminar las peores bacterias Sy, — Sy
14 Duplicar las mejores bacterias.
15 end
16 Realizar el proceso de eliminacion-dispersion eliminando a la peor bacteria 6* (4, G) de la poblacion actual
considerando las reglas de factibilidad.
17 Actualizar el vector de tamano de paso usando la Ecuacion
18 end

En la Tabla[2.3] se presenta los pardmetros de entrada del TS-MBFOA.
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Parametro Descripcion Limites
S Numero de bacterias. [10,500]

N, Limite del paso de quimiotaxis. [1,5%]

S, NUmero de bacterias a reproducir.  [1,22]

B Factor de escalamiento. [0,2]

R Porcentaje del tamano de paso. [0,1]
RepCycle  Frecuencia de reproduccion. [1,100]
GMAX Numero de generaciones. [100, -]

Tabla*2.3. Parametros del TS-MBFOA y sus intervalos de valores.

2.3. Algoritmo de Optimizacion de Enjambre de Particulas

El algoritmo de Optimizacion de Enjambre de Particulas (PSO, por sus siglas en inglés) fue pro-
puesto por Kennedy y Eberhart,|1995/¢eonvirtiéndose en una técnica ampliamente estudiada para
resolver problemas de optimizacion global.\PSO es inspirado en el comportamiento cooperativo y

social de diversas especies como aves, peces € incluso seres humanos.

Los mecanismos del algoritmo PSO.gs el siguiente:

1. La poblacion de enjambre de N P particulas son‘llamadas soluciones potenciales y se en-

cuentran distribuidas al azar en un espacio de busquedas

2. Las particulas actualizan su posicién en el espacio de busgueda con una velocidad deter-

minada, buscando una mejor fuente de alimento (solucion éptima).
3. Las particulas mantienen una memoria que les permite recordar ‘su.posicion anterior.

4. Cada posicion de las particulas se distinguen como mejor posicion personally mejor posicion

global.

El proceso de PSO es de naturaleza estocastica y utiliza la memoria de cada-particula, asi
como los conocimientos obtenidos por el enjambre en su poblacién para encontrar la mejor solu-
cion éptima. Segun Abdel-Basset et al., 2018, PSO mediante el procedimiento de busqueda,.las
soluciones candidatas (particulas) se actualizan en el espacio n-dimensional seguin una posicion

z; y una velocidad v;. La nueva velocidad se calcula de acuerdo a la Ecuacion [2.6]
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t+1
%

v = wol + ajer[pbestt — xt] + agea[gbest’ — zf] (2.6)

donde i €s uin indice que representa una particula y ¢ es un indice de tiempo discreto. El resto

de la Ecuacion sendetalla a continuacion:

= /! es la velocidad actualizada de la particula i en el siguiente paso de tiempo.

= w es una constante’positiva definida por el usuario que representa la inercia y controla el

impacto de velocidad de”una particula al encontrar una nueva posicion.

= o es una constante cognitivarsdefinida por el usuario que controla cuanto afecta la mejor

posicion personal al movimiento.dela particula.

® ay es una constante social definida porel usuario que controla el impacto de lo mejor global

en el movimiento de la particula.

m ¢ Y €2 SON vectores aleatorios Uniformes entre [0, 1] que permiten mejorar la exploracion y

pueden ayudar a prevenir la convergencia prematura.
= ¢! es la velocidad de la particula i en €l tiempo ¢.
= pbest! es un mejor valor personal de la particula i en el tiempo ¢.
= gbest! es un mejor valor global en el tiempo ¢.

= z! es la posicion actual de la particula i.

La actualizacién de posicion de la particula se define con la ecuacion 2:7

2t = xf + oyttt (2.7)

% %

La Figura resume como una particula z! (resaltada con color azul) recalcula su_hueva posi-
cién tomando en cuenta los siguientes componentes: la mejor posicion personal que hatenido en
su recorrido (posicién en amarilla), la mejor posicion global que tiene la mejor particula (partfcula
en verde) y el efecto de inercia w. Estos tres componentes vectoriales se combinan para generar

la nueva posicion de la particula de la siguiente iteracion.
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Figura 2.5. Mavimiento de una Particula.

El pseudocodigo de PSO es presentado-en el’/Algoritmo

Algoritmo 2: Pseudocdédigo del PSO (Abdel*Basset et al., [2018).

1

2

3

4

10

1

12

13

14

15

16

17

Generar una poblacion de particulas, i = 1,2, ..., particulas.

Generar un vector de velocidades de tamano particulas.

while criterio de parada do

for i = 1 to particulas do

Calcular el valor de aptitud f(z;).

if valor de aptitud es mejor que pbest;. Ecuacion then
‘ Set pbest; = valor de aptitud actual.

end

if pbest; es mejor que gbest then

‘ Set gbest = pbest;.

end

end

for i = 1 to particulas do

Calcular la velocidad usando la Ecuacion

Actualizar la posicion de la particula i usando la Ecuacién

end

end

En la Tabla[2.4] se presenta los parametros de entrada del algoritmo PSO.
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Parametro Descripcion Limites
NP Numero de particulas en el enjambre. [20-100]
a1 Coeficiente cognitivo. [0.5-2]
a9 Coeficiente social. [0.5-2]
w Coeficiente de inercia. [0-1]

Tabla 2.4. Intervalos de los parametros del PSO segun Zielinski y Laur, 2006.

2.4. Optimalidad Pareto

En un POMR existen varias funciones objetivo, el cual, el propdsito es encontrar soluciones de
equilibrio en lugar de una unica,solucion. En la busqueda de soluciones se llega a un conjunto
de las soluciones no dominadas en.€l espacio de los objetivos. La optimalidad Pareto se ocupa
de combinar la busqueda y la toma de«decisiones para encontrar las soluciones equilibradas
para varios objetivos donde la solucion de un objetivo no empeore a otro. El concepto de éptimo
adoptado habitualmente en la optimizacion ‘multi-objetivo es el propuesto por Vilfredo Pareto en
1986 y denominada optimalidad de Pareto definida como (Cagnina et al., 2005):

Un vector de decision z* € 2 es Pareto gptimo'sivz € Q paratodo I = {1,2,...,k} o bien:

Vi € I(fibioh< fi(F)) (2.8)

y, hay al menos un i € I tal que

fi(@) < fi(@) (2.9)

El vector objetivo #* es 6ptimo de Pareto si no existe otro vector factible # que reduzca algun
objetivo sin causar un aumento simultaneo en al menos otro objetivo.

Las soluciones encontradas son un vector de variables y para evaluar la calidad de las solu-
ciones se utiliza el criterio de dominancia de Pareto.

Un vector # = (1, z9, ..., z;) domina a ¥ = (y1, y2, .-, yx) denotado por & < ¢, si y solowsi ¥ es
parcialmente inferior a ¢, es decir, Vi € {1,2,...,k} : x; < y; Y, al menos para una i, x; <{y;s Por
ejemplo, un vector A pertenece al conjunto de soluciones no dominadas (frente de Pareto)‘sisho

existe ninguna solucion B que mejore algin objetivo sin empeorar al menos otro (Figura [2.6).
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Figura 2.6. Dominancia y frontera de Pareto (L6pez, 2013).

En la Figura [2.6] se visualiza que, entre,dos stluciones Ay B en el frente de Pareto, no se
puede afirmar que una sea estrictamente mejor que la,otra; ya que pueden ocurrir los siguientes

casos:

= A es mejor que B en algunos objetivos,
= B es mejor que A en otros,
= Ay B son equivalentes en ciertos aspectos, o

= Ay B resultan ser incomparables.

—

Para un problema multi-objetivo: f(z), el conjunto 6ptimo de Pareto, denotado,por P* 0 Pryye

se define como la Ecuacion 210}

— —

P ={x e Q¥ e Qf()) < fla)} (2.10)

—

El frente 6ptimo de Pareto dado f(x) y el conjunto 6ptimo de Pareto P* o PF .. es definida

por la Ecuacion y se visualiza en la Figura [2.6]
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—

PF ={y=f= (fi(x), f2(2), .., fr(x))|x € P*} (2.11)

2.5. Métrica-para medir la calidad de soluciones

Las métricas de rendimiento son técnicas de comparacion para medir la calidad de los resultados
generados por diferentes algoritmos. Las métricas son muy importantes de aplicar en el campo
de optimizacion, existiendé_un nimero considerable de métricas (Riquelme et al.,[2015).

Para comparar el desempefo entre las salidas generadas por TS-MBFOA y PSO, se debe
seleccionar la métrica apropiada-para realizar las comparaciones. Tomando en cuenta que las

métricas consideran tres aspectos de-Un ¢tonjunto de soluciones (Riguelme et al., 2015) como:

= La cercania al frente 6ptimo de Paréto.(convergencia).
= La distribucién y extension (divérsidad).

= El nUmero de soluciones.

Considerando los tres aspectos, y con base.a la literatura, se propone utilizar la métrica: Hiper-
volumen, el cual es la métrica mas usadas de acuerdo a la«€omparacion realizada en (Riquelme
et al.,[2015). A continuacion, se detalla brevemente.

Hipervolumen (HV) es una métrica de rendimiento ampliaménte usada en la comparacion de
resultados de algoritmos multi-objetivo. Esta métrica mide el tamafio”del espacio objetivo domi-
nado por las soluciones, integrando de forma implicita la precisidn, diversidad y cardinalidad del
conjunto. Como indica Guerreiro et al., 2021, es la Unica métrica unaria qué incorpora estos tres

aspectos en un Unico valor cuantitativo.

2.6. Literatura relacionada

En la literatura especializada, se ha explorado la implementacion de PSO y BFOA original para
abordar POMR, como parte integral de un framework. Entre las propuestas mas recientesy’se

encuentran:
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El estudio realizado por Mejia-de-Dios y Mezura-Montes, 2022, se enfoca en el desarrollo del
framework Metaheuristics, que implementa diversos algoritmos metaheuristicos, como Evolucion
Diferencialy PSO, Algoritmo Genético, NSGA-II, entre otros. Metaheuristics esta disefiado para
resolver problemas de optimizacion global con restricciones. Destacando el Evolutionary Centers
Algorithm (ECA) tome uno de los optimizadores implementados. La codificacion se llevo a cabo
en el lenguaje de programacion Julia, simplificando el proceso de configuracion de los algoritmos
para facilitar su manipulacion. Aunque se ejemplifica con un problema de un solo objetivo de diez
dimensiones, se sefala que.Metaheuristics fue disefado para abordar problemas de optimizacién
de un objetivo o multiples. Metaheuristics es una propuesta atractiva para la comunidad evolutiva,
sin embargo, su limitacion radica en su dependencia de conocimiento de programacién en Julia,
un lenguaje que se encuentra fuera de los primeros treinta lugares mas utilizados segun el TIO-
BE lndexﬂ En el presente trabajo, se propane la codificacién del framework en un lenguaje de
programaciéon comun, orientado a objetos y.dedistribucion libre, para permitir ampliar el acceso y
la utilidad del framework.

El trabajo realizado por Blank y Deb,2020 consiste en el desarrollo del framework de optimiza-
cion multiobjetivo pymoo. La investigacion-aberda la falta de frameworks completos en el ambito
de la ciencia de datos y el aprendizaje automatico, presentando pymoo como una propuesta
de solucién. Los autores desarrollaron el framework y presentan un escenario de optimizacién
multi-objetivo restringido, destacando la flexibilidad de pymoo.al estar codificado en el lenguaje
de programacion Python. Utilizaron algoritmos como GA, DE, NSGA-:II, NSGA-IIl, MOEAD, entre
otros, mostrando la capacidad de adaptacion de pymoo a diferentes problemas de optimizacion,
incluido un conjunto de problemas de prueba integrados para validar 'sd_implementacién. En la
investigacion actual, se propone el desarrollo de una interfaz grafica de usuario que permita la
exploracién visual del conjunto de problemas, los resultados, la configuracion de.los algoritmos
y la exportacién de los resultados. Esta diferencia ofrece a la comunidad cientifica®y,académica
una herramienta accesible para sus investigaciones y aplicaciones.

La investigacion presentada en Biscani y 1zzo, 2020, detalla el desarrollo del framework. pag-
mo, una herramienta cientifica disefiada para abordar la optimizacion mul-tiobjetivo paralelo/Este

framework incorpora implementaciones de algoritmos evolutivos, asi como métodos matematicos

https://www.tiobe.com/tiobe-index/
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como elmeétodo simplex, SQP, y métodos de puntos interiores, entre otros. La implementacion del
framework.se llevé a cabo en el lenguaje de programacion C++. Ademas, los autores presentan
una extensionslamada pygmo para aquellos usuarios que prefieren utilizar Python. En su investi-
gacion, los autores realizaron pruebas de pagmo y pygmo utilizando el problema de optimizacion
de la esfera unidimensional, configurando una poblacién de 20 individuos. Ademas, destacan la
importancia de codificar el'problema especifico que se va a optimizar para utilizar eficazmente los
algoritmos implementados.en los frameworks. En el estudio actual, se propone la incorporacion
de nuevos problemas de optimizacion a través de una interfaz grafica de usuario interactiva y
amigable. Para usuarios que prefieran utilizar el framework sin la interfaz, se permite la entrada
de problemas a través de cadenag“de texto, eliminando la necesidad de programar el problema,
lo cual reduce el esfuerzo a usuarios{Con pocos conocimientos en programacion.

Una investigacion mas es la presentada en Benitez-Hidalgo et al., 2019, donde los autores
se enfocaron en el desarrollo del framework.jMetalPy para abordar problemas de optimizacion
multi-objetivo mediante técnicas métaheuristicas~jMetalPy es una adaptacion de las funciones
de jMetal (Durillo y Nebro, |2011b) al lepnguaje de‘programacion Python, incluyendo la implemen-
tacion de PSO, NSGA-Il y sus variantes, asi~como téehicas para abordar problemas restringidos
y dinamicos. Este framework incluye un conjunto de preblemas de uno y mdltiples objetivos. Al
estar codificado en Python, resalta por caracteristicas como lavisualizacion de graficas, pruebas
estadisticas y soporte para optimizacion dinamica mediante el usoyde bibliotecas como Matplotlib.
Aunque jMetalPy esta disponible en GitHub bajo la licencia MIT y representa una propuesta in-
teresante en la comunidad cientifica, la falta de una interfaz amigable’que simplifique su utilizacion
y acelere las pruebas y configuraciones de los algoritmos genera una limitacion significativa.

Otras implementaciones de frameworks disefiados para abordar problemas\de optimizacion
multi-objetivo se pueden observar en la Tabla[2.5] donde se incluyen trabajos tecientes relaciona-

dos con la propuesta de esta tesis.
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= = S
S 8 35 s
Framework Algoritmos Lenguaje 6 £ 2 @
S 3 % 5
= = 37
MultiObjective Al-  MOMIP, MOLP, MOIP, MOCO Julia x v Vv o x
gorithms (Gandi-
bleux et al.,2023)
NLopt«(Ypma et Algoritmos heuristicos como: CRS, MLSL, Sto- C, C++, Fortran, v x v x
al.,[2018) GO, AGS, ISRES, ESCH, etc. MATLAB, GNU Octave,
Python, etc.
BlackBox ©Optim NES, DE, RS, SPSA, BorgMOEA Julia v v v ox
(Feldt,[2022)
CMAEvolution ECA, DE, PSO, GA, MOEA/D-DE, NSGA-II, Julia v v v ox
Strategy  (Brea, “{NSGA:-IIl, CCMO, etc.
2022)
Metaheuristics ECA] DE,PSO, GA, MOEA/D-DE, NSGA-II, Julia v v Vv ox
(Mejia-de-Dios y NSGA-lIl, CCMO, etc.
Mezura-Montes,
2022)
DESDEO (Misi- NIMBUS sinerono,,, RVEA, NSGA-Ill, E- Python x v Vv o x
tano et al., 2021} NAUTILUS
pymoo (Blank y GA, DE, BRKGA, NSGA-II; R-NSGA-Il, NSGA- Python v v vV
Deb, 2020} 1ll, MOEAD, etc.
Inspyred (Tonda, GA, ES, PSO, ACO, SA, PAES, NSGA-II Python v Vv v ox
2020)
Geatpy (Jazzbin, DE, EE, GA, awGA, MOEA/D, NSGA-Il; PPS- Python v vV VY x
2020) MOEA/D-DE, RVEANSGA-IIl, RVEA*
pagmo, pygmo DE, Simplex, SQP C++, Python vV VY ox x
(Biscani y lzzo,
2020)
JMetalPy GA, EA, SPEA2, NSGA-II, NSGA-III, SMPSOpPython x v v V
(Benitez-Hidalgo ~ GDE3, OMOPSO, etc.
etal.,2019)
DEAP (Kim y GP, GA, NSGA-Il, SPEA2 Pythen x v Vv x
Yoo,2019)
JMetalSP NSGA-II, MOCell Java x v Vv x
(Barba-Gonzalez
et al.,2018)
PIatEMO (Tian et SPEA2, PSEA-Il, NSGA-I, NSGA-II, NSGA-Ill, MATLAB xg vV OV Y
al.,[2017) MOEA/D, SMS-EMOA, MSOPS-II, AGE-II, etc.
ECJ (Luke,[2017) GA, PSO, DE, NSGAIl y SPEA2, CMA-ES, etc. Java WV x

Tabla 2.5. Frameworks existentes para la optimizacion multi-objetivo.
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Existen varios frameworks implementados para la optimizacion multi-objetivo, sin“embargo, la
mayoria implementan los algoritmos evolutivos. Algunos incorporan la codificacion del'PSQ, pero
los AIC son poco explorados en estas implementaciones. La mayoria de los frameworks mencio-
nados no implementan una interfaz amigable que facilite la exploracion de las diversas utilidades

que ofrecen. Ademas, algunos estan desarrollados en lenguajes poco comunes o lenguajes de
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programacion comercial.

La mayeria de estos frameworks son gratuitos, pero algunos no comparten su cédigo o tie-
nen instalaciones complicadas. Ademas, los algoritmos basados en el forrajeo de bacterias aun
no se incluyen en.ninguno de estos frameworks. Sin embargo, existen frameworks especificos
disenados para abordar problemas particulares, como es el caso de la optimizacion multi-objetivo
en la entropia celular’(Yi et al., 2016), la optimizacién multi-objetivo para mejorar la presion de
seleccion hacia el frente de/Pareto (Chen et al., 2018), o la optimizacion multi-objetivo con apren-

dizaje profundo (Zhou et al+;{2023).

2.7. Marco tecnologico

El desarrollo de un sistema de software’esta sujeto a utilizar herramientas de Ingenieria de Soft-
ware Asistidas por Computadora, que ayudan a realizar tareas especificas para la implementacion
del framework para resolver POMR«Las herramientas a utilizar son de facil acceso y gratuitas. A

continuacion, se describe las tecnologfas-usadas/y su importancia para este desarrollo.

2.7.1. Framework y Lenguaje de progfamacion

Las metaheuristicas se han convertido en un paradigma importante para resolver POMR. Cada
metaheuristicas tiene sus propias caracteristicas como la calibfacion de parametros propios que
se deben configurar para una mejor obtencién de resultados. Genéralmente, las metaheuristicas
se desarrollan de forma individual con poca o ninguna reutilizacion‘de codigo. Esto provoca es-
fuerzos excesivos en la codificacion, ya que se debe de ingresar en cada.desarrollo el problema
gue se necesita optimizar.

El uso de framework de alto nivel es una herramienta valiosa para ayudar en la implementacion
de nuevas ideas, facilitando la reutilizacién de codigo de algoritmos existentes y para comprender
el comportamiento de las técnicas (Lau et al., 2004). Ademas, permite al disenador de algoritmos
centrarse en la investigacion o experimentacion algoritmica, reduciendo el esfuerzo de tiempo en
la implementacién del cédigo (Durillo y Nebro, 2011b).

Por otra parte, existe una larga lista de lenguajes de programacion libres, multiplataforma y

orientados a objetos como: Java, C++, Python, JavaScript, PHP, C#, entre otras. Cada lenguaje
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tiene sus caracteristicas como el uso del paradigma de la Programacion Orientada a Objetos
(POO) que.ayuda a dominar la complejidad de un problema que se desee programar. Esta basada
en varias técpicas como herencia, abstraccion, polimorfismo, acoplamiento y encapsulamiento,
permitiendo agrupar bibliotecas o librerias llamadas framework. En la POO se crean clases para
agrupar objetos que-son un conjunto de variables (datos) y métodos (funciones) relacionados
entre si (Alvarez-Diaz, 2011).

La codificacion del framéwork y la interfaz grafica de usuario se implementd en un lenguaje
de programacion libre y multiplataforma, que permita el paradigma de POO con el fin separar por
clases y funciones todos los procesos requeridos de cada algoritmo a implementar. Por lo tanto,
se propone utilizar el lenguaje dé programacion de Java en la version gratuita OpenJDK 17.0.2,
gracias a sus caracteristicas como: séer.un lenguaje de uso general, simple, orientado a objetos,
distribuido, robusto, seguro, de arquitectura-neutra, portable, multiplataforma, multitarea, dinamico

y cuenta con una amplia comunidad que dia-a.-dia lanzan mejoras al lenguaje.

2.7.2. Lenguaje de Modelado Unificado

Para el desarrollo del framework y la Ul se debe visualizar, especificar, construir y documentar
los artefactos que componen al sistema de software. Hacer esto es una tarea complicada, debido
a la dimension objetiva que tiene el desarrollo del sistema integral. Por ello, se propone utilizar
UML para identificar los requerimientos y necesidades del framework por medio de la notaciéon de
modelado con reglas sintacticas, semanticas y practicas (Pressman;2010).

UML proporciona trece diagramas diferentes para modelar un sistema, sin embargo, en el de-
sarrollo del framework y la Ul de esta investigacion, se implementaron seis diagramas sefalados

en (Pressman, [2010), el cual son los siguientes:

Diagrama de casos de uso: Mediante actores y casos de uso que se asocian atusuario como el
elemento de interaccion, ayudan a determinar la funcionalidad y caracteristicas-del sistema
desde la perspectiva del usuario. En particular, un caso de uso describe la interaccion del
sistema con el usuario que lo utiliza, definiendo los pasos requeridos para lograr una meta
especifica. Por lo tanto, el diagrama de casos de uso es un panorama de todos los casos

de uso y sus relaciones que proporciona un gran panorama de la funcionalidad del sistema.
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Diagrama de clases: Es una técnica util para modelar las clases que contenga el sistema, de-
bido_a que la POO encapsula todo sus atributos, operaciones, relaciones y asociaciones
con otras clases. Este diagrama aporta una vision estatica o de estructura del sistema sin

mostrar fanaturaleza dinamica de las comunicaciones entre los objetos de las clases.

Diagrama de secuenecias: Se utiliza para mostrar las comunicaciones dinamicas entre objetos
durante la ejecueion.de una tarea. Este tipo de diagrama muestra el orden temporal de la

ejecucion entre los©bjetos para lograr una tarea especifica.

Diagrama de actividades: Muéstra el comportamiento dinamico de una parte o todo el sistema
a través del flujo de control’entre acciones que realiza. Es similar a un diagrama de flu-
jo, excepto porque un diagrama-de-actividad puede mostrar flujos que coinciden en varias

tareas.

Diagrama de comunicacion: Para mostrar1as relaciones entre los objetos y visualizar la co-
municacion que existe entre ellosydos diagramas de comunicacion son una opcion, puesto
que, proporciona otro indicio del orden temporal de las comunicaciones, pero enfatiza las

relaciones entre los objetos y clases en lugar del orden temporal.

Diagrama de implementacion: Para la estructura de un sistema y para mostrar la distribucion
fisica entre diferentes plataformas de hardware o software, se necesita crear diagramas
de implementacion, debido a que programar un sistema €n uUn lenguaje de programacion

multiplataforma requiere de la visualizacion estatica de cada entorno de ejecucion.
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3.1. Modelado UML

Para el desarrollo del framework, se disenaromdiagramas UML con el propésito de visualizar los
diversos componentes del sistema? Estos diagramas facilitan la identificacién de la estructura,
el funcionamiento y las interacciones‘présentes €nsel sistema. A continuacién, se describen los
diagramas UML utilizados para visualizar-los- requisitos*del framework en la optimizacion multi-

objetivo con restricciones.

Diagrama de Caso de Uso

En la Figura se presenta el diagrama de caso de uso que Visualiza la interaccién entre el
usuario y el sistema durante el proceso de una nueva ejecucion en el.framework para resolver
problemas de optimizacion.

El actor principal de este caso de uso es el tomador de decisiones (usuarioifinal), quien ini-
cia la ejecucion del sistema con el propédsito de resolver un problema multi-objetivo utilizando el

framework. El actor puede realizar las siguientes acciones:

Elegir el tipo de problema: El usuario tiene la opcion de seleccionar un problema de optimiza-
cién mono-objetivo o multi-objetivo de los predefinidos en el framework o definir un problema

personalizado.
Seleccionar optimizador: El usuario puede elegir entre dos algoritmos de optimizacién: El PSO

38



Capitulo 3. Diseno y desarrollo del framework

0.el'TS-MBFOA. Al elegir un algoritmo, también podra configurar los parametros propios del

algoritmo seleccionado.

Seleccionar un numero de iteraciones independientes: El usuario puede especificar el nume-

ro de iteraCiones independientes del algoritmo durante la ejecucién del framework en la

optimizacion'deun problema seleccionado o ingresado.

Visualizar resultados: /Unawez terminada la ejecucién del algoritmo, el usuario puede acceder a
visualizar los resultados, entre ellos las soluciones de Pareto 6ptimas, estadisticas, graficas

boxplot, y métricas de rendimiento como hipervolumen y epsilon.

Exportacion de resultados: El usuario final tiene la opcion de exportar el reporte de resultados

en una hoja de calculo.

Nueva ejecucion del framework para la busqueda de
soluciones a problemas multi-objetivo.

Seleccionar uno
integrado

1. Mono-objetivo
2. Multi-objetivo

Elegir.tipo de problema,

Ingresar uno
personalizado

Configurar
optimizador

Seleccionar
optimizador

Seleccionar un
numero de iteraciones
independiente

Usuario

Pareto optimas

Estadisticas y
graficas

Visualizar resultados

Hipervolumen

Exportacion de
eporte de la ejecucion

Figura 3.1. Diagrama de Caso de Uso del framework.
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Diagrama de Clases

La Figuraf3.2}, muestra un diagrama de clases que sirve como base del framework disefiado para
la optimizacion/multi-objetivo. Este diagrama presenta las clases que proporcionan funcionalidad

y estructura al sistema. Entre las clases representadas se incluyen:

TSMBFOA y PSO: Representan la codificacion del algoritmo optimizador y todos sus procesos.

Pareto: Esta clase funciona,para mantener y gestionar el conjunto de soluciones de Pareto-

optimas encontradas dufrante la ejecucion del framework.
Crowding: Esta clase gestiona elcéalculo de la distancia de agrupamiento de las soluciones.

CNOP: Representa el modelo matematico de un problema mono-objetivo y multi-objetivo con

restricciones.

MetaheuristicBase: Es una clase padre que incluye los atributos genéricos de una metaheuristi-
ca, esta clase esta disefiada para‘poder ser heredada en nuevas implementaciones de al-

goritmos.
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tsmbfoa pso

ProcessTSMBFOA ProcessMPSO
Pareto
+ nRandom: NRandom Usa - nRandom: NRandom
- paretoSet: double[][]
= generateAngles(): double[] TSMBFOA + calVel(): double
- offspring(): int[] N bt + calPos(): double + dominance()
: + copie(): double
' -nc:int
ProcessMTSMBFOA H Usa +add(): double
' - bacteriaReproduce: int + solut (: doublef]]
PR solutions(): double]

- nRandom; NRandom Implementa | - repcycle: int PSO

- paretoSet: double[][] - scalingFactor: double _NP:int Crowding

- stepSize: double

i

: : double
- generateAngleS(): double[] i w- dou +calCrowding(solution)
- offspring(): int(] : + run() - c1: double + sortSolutions(solutions)
- dominance() } [+ printParameters() - c2: double

14 - x: double][] Usa N
+ Usa - v: double]]
Foragi .
oraging La - pbest: doublef]]
Hereda - gbest: double(]
+ chemotaxis() +run()
+ grouping() Usa Hereda|
+ reproduction() + printParameters() cnops
+ eliminationDispersal()
+ updateStepSize()
Usa NameProblem b——
metaheuristics
Este paquete incluye los
MetaheuristicBase . N problemas mono y
Population Statistics multi objetivos de prueba
) P
- evaluations: int
- executions: int + startPopulation(cnop: CNQP)
- gmax: int + mean(): double
- bestResults: double][ 2gLRy(): double
. statistios: double] NRandom # standardDeviation(): double parser Hereda
- convergence: double[][] +DBest(): dodble
+ worst(): double ParseCNOP
+ getBesiResults(): doublel]ll | | + getRandomunif(): doubles + feasibleRate(): double oo Lt
- - variables: Lis

+ getStatistics(): double[] + getRandomRankUnif(): int + successRate(): double OF: List
+ getC ): doublefll] | | 4+ q ) int Usa - expressionOF: List

| - expressionConstlnequality: List

- expressi ty: List

nmodel

- loadFunction(): Expression

+ evaluateOF(): double

CNOP Constraints + evaluateConstraintsinequality(): doubl¢
- nameProblem: String - constraints: List % evaluateConstraintsEquality(): double
- objetiveFunctions: String[][] + add()
- bestkKnownValue: double 5
+ getinequalityMatrix(): String[]|
- orderVariables: String[ ] ) Usa
+ getEqu ix(): String[l[]
- constraintsEquality: String[ ][] Use
- constraintsinequality: String[ J{]
- variableRange: double[ ][] Use «library» {]
mXparse
+ setObjectiveFunction(fo, type
JCNOP() (fo, type) Transform
+ parser .
+ <<static>> CONTINUOUS: boolean(] Expression Argument

+ evaluateObjectiveFunction(): doubleJ[

+getSumConstraintViolation(): double | | 4 <<static>> extendFunction():String

- organizeConstraints(): String + <<static>> createRanges|(): double[][]
# calculateSVR(): double

+ <<static>> extendRanges(): String

Figura 3.2. Diagrama de Clases del framework.

Diagrama de Secuencias

En La Figura se muestra el diagrama de secuencia donde el actor principal es elgsuario final

gue busca optimizar un problema de optimizacion.

41



Capitulo 3. Diseno y desarrollo del framework

i Proceso de

Problema Optimizador busqueda Resultados
Usuario de soluciones
j ' j j
I ! e '
Selecgionar tipo de problema | M M
L
« - - - 5t de problemas o modulo _ _ _ |
de personalizacion
Seleccionar problema o ~ L |
definiptinoynuevo = Elegir optimizador |
>

- _Visualiza pardmetros

del optimizador.

Configurar optimizador|
Ll

D Ingresar niimero de > e
iteraciones independientes !
:

T
[ T '
' ' '
1 ' '
i
1 ’ L_Generar soluciones iniciales H
[eJe] »

! iteracione; D Ll '
' . - '
' D Evaluar funciones objetivos Dominancia de Pareto '
i
: g ]
' T .
' ' Crowding '
1 1 »
' ' Ll
1 1 T [l
' ' =
! ! ge!‘:‘glr’a_ Proceso del
: ' Siones optimizador
' '
' ' Dominancia de Pareto
' ' - >
H H Crowding 4
! ' " L
! ' Mejores resultados
1 1 [ L
' '
] : Guarda mejor valoride la generacion L
| Iq ------------------ Ao -|
' '

T

Termina la nueva ejecucion

1
A
r

Figura 3.3. Diagrama de Secuencias delframework.

El proceso comienza con la interaccion del usuario al seleccionar el tipo de problema de opti-
mizacion, ya sea mono-objetivo o multi-objetivo. El usuario puede elegir un problema predefinido
o ingresar uno personalizado. Ademas, puede seleccionar un algoritmo de optimizacion y ajustar
sus parametros. También, el usuario puede ingresar el numero de iteraciones independientes que
se ejecutaran el algoritmo.

Después de configurar los detalles iniciales, el algoritmo optimizador elegidogdnicia su proceso.
Para cada iteracion ingresada se generan soluciones iniciales, que son evaluadas/en la o las
funciones objetivo del problema. En caso de encontrar soluciones factibles inicialmente; se realiza
el proceso de dominancia de Pareto y el calculo de distancia utilizando la medida Crowding.

Posteriormente, se inicia un bucle generacional donde el algoritmo realiza sus operaciones,

generando nuevas soluciones 6ptimas y aplicando nuevamente los procesos de dominancia de
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Pareto y/Calculo de distancia. Al finalizar cada generacion, se selecciona la mejor solucion obte-

nida. Al'completar todas las iteraciones, el usuario tiene la opcion de visualizar los resultados.

3.2. Procesos adicionales para la optimizacion multi-objetivo

Los problemas multizobjetivos tienen diferentes caracteristicas, el cual se destacan, los no restrin-
gidos y los restringidos. Existen algoritmos inicialmente disefiados para la busqueda de soluciones
de los primeros, sin embargo, en la vida real los problemas de optimizacion restringidos son los
mas estudiados. Esto se debe.a‘que las restricciones anaden complejidad al problema al limitar el
espacio de busqueda de soluciones¢Para el manejo de las restricciones, con la metaheuristica ]
y[2 integrados en el framework, se inedrpora el mecanismo de manejo de restricciones propues-
to por Deb, |2000. A continuacion, el Algoritmo (3| visualiza el proceso utilizado para la Suma de

Violacion de Restricciones (SVR).
Algoritmo 3: Proceso para el mangjo de‘las restricciones. El valor de eps es un nimero

pequeno de tolerancia 10~

1 EBvaluar g(Z) Vi, i=1,...,m.y h(Z) Vj, j = 1,. 5., P.
2 svr=0

3 fori=1tomdo

4 if g; > 0 then

5 SVI = SVr + g;

6 end

7 end

(=]
=

p < n then

9 forj=1topdo

10 h; = |hj| — eps

11 if h; > 0 then

12 SVI = SVr + h;;

13 end

14 end

15 end

16 else

17 ‘ El problema esta sobre cargado y no tiene grados de libertad para optimizar (Coello et al.,|[2007).
18 end

19 if sur == 0 then

20 ‘ T es factible para todas las restricciones.
21 end
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Resolver problemas multi-objetivo implica cambios en diferentes mecanismos de las meta-
heuristicas,ey uno de ellos es el criterio de seleccién. Para los algoritmos implementados en este
trabajo, se incorpora la Dominancia de Pareto como un elemento del proceso de seleccion descri-
to en la Seccion La Dominancia de Pareto se encarga de identificar el frente de Pareto, que
representa las solucienes no dominadas en el espacio de los objetivos. El proceso de seleccion

del frente de Pareto 'se presenta en el Algoritmo [4]

Algoritmo 4: Proceso deseleccion de soluciones no dominadas. La entrada de datos es el

—

conjunto de soluciones P cons/vectores de objetivos f(Z) y la salida es el Frente de Pareto

PF* con soluciones no dominddds.
1 PF ={}

2 for Cada solucién ¥ en P do

3 Z es no dominado < 1 //Verdadero
4 for Cada solucién ij en P do
5 //[Ecuacion
6 if ¥ domina a & para todas las f then
7 Z es no dominado < 0 //Falso
8 break bucle interno
9 end
10 end
1 if Z es no dominado then
12 Agregar £ a PF*
13 end
14 end

En el AIgoritmo se evalla cada solucion en el conjunto P, donde cada solucidn esta asocia-
da a un vector de objetivos f(7). La Dominancia de Pareto se verificasmédiante la comparacion
de cada par de soluciones en un bucle anidado.

Si una solucién ¥ no es dominada por ninguna otra solucion en el conjunto P, se determina
como una solucién no dominada y se agrega al conjunto P.F*, que representa el frente de Pareto
de soluciones no dominadas. Este proceso asegura que las soluciones en PF* son-gptimos de
Pareto, cumpliendo con la condicion de que ninguna otra solucidén en P puede mejorar un objetivo
sin empeorar al menos uno de los otros.

En la optimizacion multi-objetivo, el elitismo es un proceso muy utilizado para mantener a

los mejores resultados de una poblacion en las generaciones futuras y para asegurar que las
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soluciopes de alta calidad no se pierdan y puedan mejorar en las generaciones siguientes. En
la literaturasespecializada, se encuentran varios enfoques de elitismo, entre los mas usados son

detallados €nda Tabla

Enfoque Ventajas Desventajas
Uso de archivo ., Aimacenamiento de soluciones no Costos de almacenamiento.
externo dominadas, manteniendo diversi-

dad+w calidad.

Seleccion de me- Mejora la calidad de las soluciones. Riesgo de disminuir diversidad y
jores individuos convergencia prematura.

Técnicas de re- Efectivas para mantener a los me- Riesgo de disminuir diversidad y
emplazo jores individuQs de la poblacion. estancamiento en optimos locales.
Tabla 3.1. Enfoques de elitism@ utilizados en la optimizacién multi-objetivo (Grosan et al.,|2003).

En este trabajo, se implementa el enfoque de archivo externo para gestionar las soluciones
no dominadas en la optimizacion multi-objetivo. Este enfoque ha sido seleccionado debido a su
capacidad de mantener los mejores-resultados‘a’lo largo de las generaciones y no afectar la
convergencia del algoritmo. El archivo externo almacenara solo las soluciones factibles no domi-

nadas, y los resultados estan basados en estesconjunto(Figura 3.4).

loop
eneraciones Archivo externo

2R P, === O N ——
’

F
- EIE()

Nuevas soluciones no
dominadas

Soluciones no
dominadas guardadas

Figura 3.4. Archivo externo para guardar las soluciones no dominadas.

Las metaheuristicas empleadas en la optimizacion multi-objetivo destacan su capacidad para
identificar diferencias entre individuos asignados al mismo frente. Sin embargo, las solucienes

cercanas en el espacio de busqueda tienden a ser similares y, por ende, no contribuyen signi-

45



Capitulo 3. Diseno y desarrollo del framework

ficativamente a la diversidad poblacional. Entonces, para mantener la diversidad en el espacio
objetivo;“sedntroduce el Estimador de Densidad basado en la Distancia de Crowding, una técnica
utilizada parasmantener la diversidad en una poblacion de soluciones no dominadas (L. Marti et
al.,[2018).

Cabe mencionar‘que hay alternativas como la Distancia Euclidiana, la cual implica calcular la
distancia geométrica.entré dos puntos en el espacio objetivo. Por otro lado, Crowding determina
la distancia en funcién de Ja clasificacion de las soluciones segun su proximidad en el espacio
objetivo. La operacion de Crowding generalmente presenta una complejidad computacional lineal
y es eficiente en términos de tiempo de ejecucion y en problemas de mayor dimensionalidad (Deb
et al., 2003). Por esta razén, Crowding se ha incluido en este trabajo como una estrategia pa-
ra mantener la diversidad en la pobldcion. En el Algoritmo [5 se presenta el procedimiento para
calcular la distancia de Crowding, a partir-de las soluciones no dominadas almacenadas en el

archivo externo.

Algoritmo 5: Calculo de la distancia”de _Crowding. Donde X es el archivo externo donde

estan guardadas las soluciones no dominadas.

1 [ =tamano(X)

2 ifi > 2 then

3 fori=1toldo

4 X[ﬂdistancia =0

5 end

6 for k = 1 to nimero de objetivos do
7 X = ordenar(X, k)

8 X [1distancia = o

9 X [Ugistancia = 0©

10 forj=2tol—1do

1 X [fldistancia = X [f]distancia + W
12 end

13 end

14 end
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3.3. _Diagrama de flujo del framework

Para la busgueda de soluciones a POMR se requiere la integracién de procesos que aborden
la complejidad/del problema. Para cada algoritmo implementado en este trabajo, se incorpora la
suma de violaciénude restricciones, la identificacion de soluciones no dominadas para formar el
conjunto éptimo de Pareto, la gestion de soluciones factibles no dominadas a través de un archivo
externo, y la aplicacién de-la estrategia de calculo de la distancia de Crowding para mantener la
diversidad en poblacionesgmodominadas.

En la Figura [3.5 se visudlizarlos diagramas de flujo para la solucion de un problema de op-
timizacion desde el framework y_el.proceso general del optimizador, empleando los procesos
adicionales integrados en cada algefitmo. incluido en el framework. A continuacion, se describe

los diagramas presentados.

= Diagrama de flujo A: Proceso general-de actividades para la solucion de problemas de
optimizacion.
El diagrama de flujo A, presenta una vision paso a paso del proceso general para abordar
un problema de optimizacion. Desde la eléccion dehtipo de problema hasta la visualizacion
de los resultados. Un proceso importante en este diagrama es el inicio del optimizador, el

cual, se detalla en el diagrama de flujo B.

= Diagrama de flujo B: Flujo general de alto nivel del proCese de busqueda de soluciones

con un optimizador seleccionado.

El diagrama de flujo B, abarca el flujo general de alto nivel del proceso que lleva a cabo
la busqueda de soluciones mediante un optimizador seleccionado. Incluye\los mecanismos
clave mencionados anteriormente para la gestion de las soluciones éptimas.generadas por
la metaheuristica elegida. Este diagrama proporciona una perspectiva global“del proceso
de optimizacion desde la generacion de soluciones iniciales, hasta la visualizaeién de los

resultados.
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Elegir tipo de problema
de optimizacion

Elegir problema de
optimizacion

(Ingresar uno

personalizad0?

Ingresar funcione$
objetivos, restriccionesy
rangos de variables

Seleccionar un problema
de los integrados

2
Seleccionar un algoritmo
optimizador

{Personalizar

parametros del
algoritmo?

ngresar parametros del
Algoritmo seleccionado.
Tabla2.3 02.4.

El framework genera una
configuracion genérica,

)

Ingresar nimero de
iteraciones independien-
tes del algoritmo.

|

Inicia proceso del
optimizador.

|

Mostrar resultados

>

(A)

Problema de
optimizacion

»< Desde i =1 hasta ejec

i> ejecuciones

¢ i <= ejecuciones

Generar solucion inicial
Evalua funciones objetivos
Manejo de restricciones
(Algoritmo 3).

(Existe algiin
svr =07

Dominancia de Pareto
Guardar en archivo externo
Calcular distancia Crowding|
T

mientras
condicién de paro
generaciones,

Generacion de nuevas
soluciones de
optimizador

!

Dominancia de Pareto

]
———

Guardar en archivo externo

)

Calcular distancia Crowding|

l

A\ 2

Resultados

e

(B)

Figura 3.5. Diagramas de flujo del framework. El diagrama de flujo A, representa ‘lasfactividades del proceso de
seleccién de un problema de optimizacion y el diagrama de flujo B, visualiza el proceso general de blusqueda de

soluciones de las metaheuristicas.

3.4. Algoritmo general para la solucion de POMR

Una vez identificado los procesos necesarios para la optimizacion de problemas multi-objetivo, se

define que, aunque cada metaheuristica posee sus procedimientos particulares, existe una serie

de actividades compartidas al buscar soluciones a POMR. Estas actividades pueden generalizar-

se y representarse de manera sistematica mediante un pseudocodigo.
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El Algoritmo [6] visualiza de manera integral el proceso de optimizacion, abarcando aspec-
tos fundamentales como el manejo de restricciones, la gestion de soluciones no dominadas, la
utilizacion de ‘wf_archivo externo y el calculo de la distancia de Crowding. Esta representacion
proporciona una guia.general para la busqueda de soluciones 6ptimas a POMR, independiente-

mente de la metaheuristica seleccionada por el usuario final.

Algoritmo 6: Algoritmo General para la Solucién de POMR.

1 for i = 0 hasta el numero de iteracionesdo

2 T = generar soluciones iniciales dentro de los limites especificados para cada z;.

3 Evaluar F[f1(Z), f2(Z), ..., fx(Z)]

4 Gestionar restricciones (svr) usando el Algoritmo

5 if Existe alguna & con svr = 0 then

6 Aplicar Algoritmopara la seleccion de solueiones no dominadas

7 Guardar en el archivo externo soluciones ne.dominadas segun la Figura

8 Calcular las distancias Crowding con.el Algoritmo

9 end
10 while condicion de parada do
1 for j = 1 hastan do
12 Buscar nuevas soluciones para x; con |os procesos de lasmetaheuristica seleccionada.
13 Evaluar que la nueva solucién z; esté dentro del limite infefiorsy limite superior.
14 end
15 //Con el nuevo &
16 Evaluar F[f1(Z), f2(Z), ..., fx(Z)]
17 Gestionar restricciones (svr) usando el Algoritmo
18 Comparar si la nueva solucion es factible usando las reglas de factibilidad (Deb,{2000).
19 Si la metaheuristica lo requiere, ordenar la poblacién.
20 Aplicar Algoritmopara la seleccion de soluciones no dominadas
21 end
22 Guardar en el archivo externo soluciones no dominadas segun la Figura
23 Calcular las distancias Crowding con el Algoritmo
24 end

El proceso de cada generacién para la busqueda de soluciones 6ptimas dependé de los me-
canismos especificos de la metaheuristica seleccionada. En este trabajo, el usuario final tiene la
flexibilidad de elegir entre dos enfoques: el TS-MBFOA (ver Algoritmo [f) o el PSO (ver Algofitmo
[2). La eleccion entre estas metaheuristicas permite adaptar el enfoque de optimizacién segindas

caracteristicas y requisitos particulares del POMR.
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3.5. _Problemas de referencias integrados

Para evaluardos,algoritmos integrados en el framework, se propone la incorporacién de problemas
estandar que girvan como referencia. Estos problemas de referencia han sido disenados para
representar las ‘caracteristicas diversas en problemas del mundo real. En esta tesis se integran
10 problemas selecciopados del trabajo de Kumar et al., [2021a, ya que los autores destacan
que estos representan desafios complejos derivados de aplicaciones del mundo real. Ademas,
estos problemas fueron utilizados en la competencia CEC 2021, lo que garantiza su relevancia y
aceptacion en la comunidad Cientifica.

El test-suite de Kumar, A., et@l{2021) incluye 50 problemas provenientes de diversas areas,
como el disefio mecanico y los sistemas-de potencia. Estos problemas estan definidos por ecua-
ciones matematicas simples, pero con distintos niveles de dificultad. La seleccion de los 10 pro-
blemas problemas integrados en el framework,se restringio a problemas con las siguientes carac-

teristicas:

= Problemas de dos objetivos para facilitar la viSualizacion y el analisis de los resultados.

= Optimizacion continua, debido a que‘este tipo de problemas es comun en aplicaciones de

ingenieria, donde las variables de diseno-suelen tefner yvalores continuos.

A continuacion, se presenta la Tabla que detalla las”caracteristicas de los problemas
seleccionados, donde k representa el niumero de objetivos, n el nimero de variables de diseno,

m el nUmero de restricciones de desigualdad y p el nimero de restricciones de igualdad.

Problema Nombre k
PMO1 Cantilever Beam Design 2
PMO2 Design of a Disc Brake 2
PMO3 Front Rail Design 2

PMO4 Vibrating Platform 2

2
2
2
2

PMO5 Two Bar Truss Design

PMOG6 Welded Beam Design

PMO7 Two Bar Plane Truss

PMO8 Simply Supported |I-Beam Design
PMO9 Multiple-disk Clutch Brake Design 2
PMO10  Hydro-static Thrust Bearing Design 2
Tabla 3.2. Caracteristicas de los problemas de integrados en el framework.

AOANDRAROOWNADNSD
N =N WOW S NS
cNeoNeoNoNoNeoNeNoNolalh.;
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3.6. _Arquitectura del framework

El framework disenado para la optimizacién de problemas encapsula de manera integral los pro-
cesos de cada‘algoritmo integrado, asi como otros componentes importantes para el proceso de
optimizacion. La Figura [3.6] presenta una vision encapsulada de los elementos esenciales en la

arquitectura del framework.

N N O O A O, A
Manejo de la dominancia de Pareto El El El El E

TS-MBFOA PSO para identificarlas || |t
soluciones no dominadas El El El El El

Problemas de optimizacién

Metaheuristicas

'
’ . «Evaluador de expresiones»
I . . Calculo de
. . Manegjo de elitismo . . mXparse
Manejo de las restricciones X distancias Expressi N
o @(Archivo externo) 3 xpression rgument
en base a las reglas de factibilidad Crowding
> ——
1
Swin; Clase Arrays Clase Random Clase List Clase ArrayList Clase TimeUnit Clase Double
g |

Miquina Virtual de Java (JVM)

Figura 3.6. Arquitectura del framework para\la solucién de problemas de optimizacion.

La arquitectura presentada en la Figura ilustra 1a_encapsulacion de los procesos clave
dentro del framework. Este disefio de alto nivel, implementado en Java, requiere la ejecucion
en una maquina virtual. Cabe mencionar, que la_arquitectra“incorpora un componente externo,
mxparse, un evaluador de expresiones matematicas. Este parser €s usado cuando el usuario final
define un problema personalizado, permitiendo la evaluacion de funciones y restricciones a partir

de cadenas de texto.
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Aplicacion‘y pruebas del framework

En este capitulo se describe la aplicacion del framework desarrollada. Se detallan las lineas de
cbdigo necesarias para su uso, asi como sus clases mas importantes. Ademas, se presentan las
interfaces graficas disefadas para la aplicacion y se describen su funcionalidad. Por dltimo, se

presentan pruebas realizadas para‘verificar el carrecto funcionamiento del sistema integral.

4.1. Fragmentos de codigo de muestra

El framework desarrollado se puede usar de das manerasidirectamente en el codigo fuente de
alguna aplicacién creada en Java o desde una interfaz grafica. Para los usuarios que prefieran la
primera opcion, se detallan a continuacion los fragmentos de codigo necesarios para el uso del
framework.

El framework incluye una serie de problemas de optimizacion predefinidos detallados en la Ta-
bla[3.2] En esta seccion, para demostrar el cddigo, se presentan dos problemas.,de optimizacion.
El primero es el problema conocido como Cantilever, un problema de optimizacion multiobjetivo
(Levi et al., 2005), que se utiliza como ejemplo de los problemas predefinidos en_el framework.
El segundo problema es el Diseno de un freno de disco (Yang y Deb, 2013), que es un problema
multiobjetivo con dos objetivos, cinco restricciones y cuatro variables de decision. Esté se' utiliza

como ejemplo de los problemas que pueden ser ingresados por el usuario.
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4.1.1. Seleccion y resolucion del problema precargado Cantilever

El framework) proporciona una manera sencilla para seleccionar y resolver problemas de optimi-
zacion predéfinidos. Para ello, se utilizan tres clases claves: CNOP, TSMBFOA o PSO y la clase del
problema especifico, en este caso, Cantilever. A continuacion, se detalla cada una de estas

clases.

= CNOP: La clase CNQP es’una representacion genérica de un problema de optimizacion. Ca-
da problema especifico; como Cantilever, implementa esta interfaz para definir su propio

comportamiento con caracteristicas especificas del problema.

= TSMBFOA o PSO: La clase TSMBEBA o PSO representa la metaheuristica seleccionada para la
bdsqueda de soluciones. Esta clasestoma una instancia de un problema CNOP y busca so-
luciones no dominadas utilizando el algoritmo seleccionado. Esta clase toma una instancia

de un problema CNOP.

» Cantilever: Es una instancia de‘un.problema.especifico predefinido en el framework.

El proceso de seleccionar y resolver un preblema.es=simple y se puede lograr con solo unas
pocas lineas de cddigo. A continuacién, se muestra un ejemplo de como se puede seleccionar y

resolver el problema Cantilever dentro de un metodo main(en Java:

CNOP cnop = new Cantilever();
TSMBFOA tsmbfoa = new TSMBFOA(cnop, false);
tsmbfoa.setExecutions(30);

tsmbfoa.run();

En este codigo, la primera linea crea una nueva instancia del problema Cantilever. La se-
gunda linea crea una nueva instancia de la metaheuristica TSMBF0OA, pasando el problema de
optimizacién. La tercera linea establece el nUmero de ejecuciones independientes<de la meta-
heuristica a 30. Finalmente, la cuarta linea ejecuta la metaheuristica para resolver el problema de
optimizacién.

Para acceder a las soluciones no dominadas encontradas por la metaheuristica, se utiliza,el

siguiente método:

tsmbfoa.getResultFinal();
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Losrésultados devueltos por este método son una lista de soluciones no dominadas encon-
tradas por_la metaheuristica. Cada solucién incluye los valores de las variables de decision 7'y

los valores“deslas funciones objetivo f1, f, ..., fa.

4.1.2. Resolucion de un problema ingresado por el usuario

El framework también’permite a los usuarios personalizar sus propios problemas de optimizacion.
Para ello, se deben implementar las clases CNOP y TSMBFOA o PS0. A continuacién, se muestra un
ejemplo de como se puede definir.un problema de optimizacion y resolverlo dentro de un método

main en Java.

= En lugar de instanciar una CNOP.integrada, hay que crear lo siguiente:

CNOP cnop = new CNOP();

= A continuacion, se establece la.informacion del CNOP, como el nombre, las funciones objeti-

vos, el orden de las variables y'losrangos dg las variables.

cnop.setNameProblem("Design of a Dise Bpake");
cnop.addObjective("4.9 * 10°(-5) * (x272 - x9°2) *((x4=1)L, CNOP.MINIMIZATION);
cnop.addObjective("(9.82 * 1076 * (x272 = x172)) / (x8s% x4 * (x2°3 - x173))"
, CNOP.MINIMIZATION);
cnop.setOrderVariables("x1;x2;x3;x4");
cnop.setVariableRange("(55.0 , 80.0);(75.0 , 110.0);(1000.0 ,#8000.0)"

+ ";(2.0 , 20.0)");

= Luego se hace la importacion de una clase llamada Constraints que permite definir las
restricciones del problema. A continuacién, se muestra un ejemplonde cémo se pueden

definir las restricciones.

Constraints constraints = new Constraints();

constraints.add("(x2 - x1) - 20 >= 0");

constraints.add("30 - 2.5 % (x4 + 1) >= 0");

constraints.add("0.4 - ( (x3) / (3.14 * (x272 - x172) ) ) >= 0");

constraints.add("1 - ( (2.22 * 107(-3) * x3 * (x273 - x173)) / "
+ "( (%272 - x172)72 ) ) >=0");

constraints.add("( (2.66 * 107(/2) * x3 * x4 * (x2°3 - x1°3)) / "

+ "(x272 - x172) ) - 900 >= 0");

o4




Capitulo 4. Aplicacion y pruebas del framework

cnop.setConstraints(constraints); // Se agregan las restricciones al problema

= Finalmente, se crea una instancia de la metaheuristica y se ejecuta para resolver el proble-

ma de optimizacion.

//. ..
TSMBFOA tsmbfoa = new TSMBFOA(cnop, false);

tsmbfoa.setExecutioéns (30);

tsmbfoa.run();

Una de las caracteristicas dedas metaheuristicas es que sus parametros pueden ser ajustados
para mejorar su rendimiento. En el caso de la metaheuristica TSMBFOA, se pueden ajustar los

siguientes parametros con unas simples‘lineas de cddigo:

tsmbfoa.setSb(100) ;
tsmbfoa.setNc(50);
tsmbfoa.setStepSize(0.0005);
tsmbfoa.setScalingFactor(1.95);
tsmbfoa.setBacteriaReproduce(1);
tsmbfoa.setRepcycle(100) ;

tsmbfoa.setEvaluations(30000) ;

Los resultados generados por la metaheuristica se obtienén utilizando el método getResultFinal(),
de la misma manera que en el caso anterior. Estos resultados, visualizados desde la consola, con-
sisten en una lista de soluciones no dominadas.

Para verificar que los valores obtenidos para cada variable de decisién cumplen con las res-
tricciones y sus limites minimos y maximos, se ha implementado una herramienta llamada CNOP-
solution Tester. Esta herramienta, accesible en https://garcialopez.github.io/CNOPsolution-tester/
facilita la validacion de los resultados generados por el framework.

En esta prueba, se utilizaron una solucién no dominada resultantes del framework para cada

variable de decision. Los valores de las variables de decision z y las funciones objetive”f.son:
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79.072087445597
99.123123468757 1.4657462839668454

2977.0651874116 2.6224300796937237

9.3720126634401

Los valores de las variables x se ingresan en la herramienta CNOPsolution Tester. Los valores
de las funciones objetiv@ f sérviran como referencia para verificar que la evaluacion sea correcta.
Dado que CNOPsolution Testéer fue inicialmente desarrollado para problemas mono-objetivo, para
esta prueba, la segunda funcién objetivo se ingresa como una restriccion. La Figura 4.1 muestra

la configuracion utilizada para la validacion en CNOPsolution Tester.

1# CNOPsolution tester & Defineproblem @ Ayuda

®

Details Details of the optimizationpfoblem

Type of problem

Number of design variables

Details of variables

Lower

Objective Function

4.9%104(-5) * (x2*2- x1%2) * (x4-1

Best Known Value

1000000

xn
x2
*3 1000.0,
4
x4

Number of constraints

6

Details of constraints Value of the variables

Next
Expression

(9.82%10%6 * (x2*2-x1%2)) / (13 %

Figura 4.1. Configuracién del problema en CNOPsolution Tester.

La Figura[4.1jmuestra el proceso de ingreso de datos en la herramienta. CNQPsolution Tester.
En el panel 1, se ingresan los limites de las variables de decision. La primerasfuncién objetivo se
introduce en el panel 2, mientras que la segunda funcién objetivo, se ingresa como restriccion en
el panel 3. Las restricciones del problema se ingresan en el panel 4, y los valores delas\wariables
de decision generados por el framework se ingresan en el panel 5. El resultado de la validacién

se muestra en la Figura[4.2]
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Results
Objective function result
/ f(x) = & Print
@ 1.4657462839668451
Constraints @ Variable Ranges

Valug Feasible #  Range Value Feasible

2.6224300796937237 Yes .

— - | © 2) | x1 [55-80] 79.07208744550752 | @ Yes
g2 |0.05T8360238 6046363 O Yes

2  [75-110] 99.12312346875798 O ves

93 |4.06996334980534 © ves e -
g4 013464587 0aafa4g37 © Ves x3 [1000-3000] @ 2977.065187411628 @ Yes
g5 |0.751746812960§949¢ Q@ ves x4 | [2-20] 9.372012663440186 @ Yes
g6 |996067601.5880658 @ Yes

Figura 4.2. Resultado)de la validacion en CNOPsolution Tester.

La Figura [4.2 confirma que los valores generados por el framework cumplen con las restric-
ciones y los limites de las variables de decision, como se muestra en los paneles 2 y 3. Ademas,
las funciones objetivo generadas por elframework/coinciden con las generadas en la herramienta
CNOPsolution Tester, como se puede observar en‘el’panel 1.

Las soluciones generadas por el framework se visualizan en texto plano en la consola. Pa-
ra facilitar la visualizacion de los resultados deslos usuarios que opten por generar resultados
desde esta opcion, se ha desarrollado ParetoPlotsMO, una herfamienta que permite visualizar el
frente de Pareto generado por el framework. Esta herramienta,7accesible en https://garcialopez.
github.io/ParetoPlot-MO/pareto.html, recibe dos conjuntos de datos.como entrada: el primero pa-
ra las funciones objetivo 1 y el segundo para las funciones objetivo 2{ LasFigura muestra la
configuracion utilizada (panel 1) y la visualizacion del frente de Pareto (panel 2) generado por el

framework.
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“LBaretoPlot MO

Pareto plot of multiobjective values Details of the non-dominated solutions

Number of solutions

gfibe Paretocalotlator visualizes the Pareto front through a graphical
represefitation, It accepts a set of non-dominated solutions for the objectiv 2
fufietions 1 el 2 as input.

Solution$ 1 Solutions f2 Pareto front

Figura 4.3. Visualizacion del frente de Pareto en ParetoPlot MO.

4.2. Interfaz de Usuario

Existen usuarios con poco o nulo conoCimiento de programacion, que realizar las tareas descritas
en la seccidn anterior puede resultar complicado. Por ello, en esta seccidn se presenta un sistema
integral desarrollado con el objetivo de facilitarel uso ‘del framework. Este sistema permite que
el usuario final pueda utilizar el framework con(solo unos ¢lics desde una interfaz grafica, sin la
necesidad de conocer el cédigo fuente escrito en el lenguajes deprogramacion.

Para utilizar el sistema integral, se deben seguir tres pasos_gue corresponden a las confi-
guraciones de la ejecucion a realizar. La interfaz grafica inicial se puede visualizar en la Figura

4.4
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Figura 4.4. Interfaz graficatinicial para la configuracién de una nueva ejecucion.

La Interfaz grafica presentada en la Figura esta estruturada en 5 partes, las cuales se

describen a continuacion:

= Parte 1: En esta seccion, el usuario, puede seleccionar un problema de optimizacién prede-
finido en el framework o ingresar un problema pérsonalizado. Para seleccionar un problema
predefinido, el usuario debe elegir el problema de laslista desplegable. También el usuario

puede seleccionar la metaheuristica a utilizar, en este easo TS-MBFOA o PSO.

= Parte 2: El usuario puede configurar los parametros generales para la ejecucion del algorit-
mo seleccionado. Estos incluyen el nUmero de ejecuciones independientes, que es un valor
entero entre 1 y 30. Otro parametro es el tamano de la poblacién; que*varia entre 10 y 500,
donde cada individuo representa una solucion inicial. Al tratarse de algoritmos poblaciona-
les, estas soluciones iniciales sirven como base para buscar y mejorar.iterativamente los
resultados. Finalmente, se establece el niumero de evaluaciones, que determinasla cantidad

maxima de veces que las funciones objetivo seran evaluadas.

= Parte 3: En esta seccion, el usuario puede configurar los parametros especificos'de la me-
taheuristica seleccionada, los cuales varian segun el algoritmo elegido, ya sea TS-MBFOA o
PSO. Ajustar estos parametros ayuda a optimizar el rendimiento del algoritmo, adaptandolo

al problema a resolver y haciendo mas eficiente la blsqueda de soluciones no dominadas.
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= Parte 4: En esta seccion, el usuario puede consultar informacion del problema, incluyendo

las*funciones objetivo, las restricciones y los limites de las variables.

= Parte 5: Esta seccion contiene tres botones y una barra de progreso. El primer botén permite
al usuario (niciar la ejecucioén del algoritmo. El segundo botdn permite al usuario detener la
ejecucion en cualguier momento. La barra de progreso muestra el avance del algoritmo en
tiempo real. Finalmente, el tercer boton permite al usuario ir a una nueva pantalla (Fig.

donde puede visualizarlos resultados en tablas y graficos.

& y 4 = x
@ o J B F O P METAheuristic with Eaclr Optimization Problems Ul
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Figura 4.5. Interfaz gréafica de visualizacion de‘resultados.

La interfaz grafica de resultados tiene 4 secciones para la visualizacion de elementos que
facilitan al usuario obtener informacién en un tiempo menor en comparacion con obtenerla ma-

nualmente por consola. Estas secciones se describen a continuacién:

= Seccion 1: Esta seccion muestra una lista dinamica de soluciones, desde)la solucion 1
hasta la solucién correspondiente al nimero de ejecuciones. Al seleccionar dna.solucion de
la lista, los elementos de la tabla y el grafico del frente de Pareto cambian en funcién de la

solucion seleccionada.

= Seccion 2: Esta seccion proporciona detalles generales de la configuracion realizada én la

interfaz gréfica presentada en la Figura[4.4]
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= Seccion 3: Esta seccidn muestra la tabla de resultados y el grafico del frente de Pareto de
las'soluciones no dominadas. Estos valores son dinamicos y cambian en funcién del nimero

de solugién seleccionado en la Seccion 1.

= Seccion 4¢ Esta seccion presenta estadisticas generales para cada funcion objetivo, como
la media, la mediana, la desviacion estandar, el nimero de soluciones y el tiempo de eje-
cucion. AdemasgSe.anaden métricas como la tasa de factibilidad, la tasa de dominancia y
el hipervolumen. También se incluyen estadisticas basicas como el mejor, el peor, la me-
dia, la mediana y la desviacion estandar del calculo de todos los hipervolumen del total de

soluciones.

Este sistema integral proporciona‘tina interfaz grafica de usuario que facilita a los usuarios sin
conocimientos de programacion la ejectcion.de las metaheuristica incluidas. Los usuarios pueden
seleccionar y configurar problemas, ajustar.parametros de las metaheuristicas, y visualizar los
resultados. Ademas, la capacidad de/ver detalles-de la configuracién, las estadisticas generales

y las métricas de rendimiento para visualizar el rendimiento del algoritmo.

4.3. Prueba experimentales de la interfaz‘de usuario

Para evaluar la funcionalidad del sistema integral presentado"€nda seccion anterior, se disenaron
tres Pruebas Experimentales (PE). Estas pruebas se centran en tres aspectos: la configuracion
de la ejecucion, la visualizacion de los resultados y el dinamismo deglos resultados. Cada prueba
se describe en detalle en la Tabla[4.1] [4.2]y [4.3] incluyendo los pasosiseguidos y los resultados

de cada prueba.
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Titulo desla prueba: Configuracién de la ejecucién CPF CPF-01
¢Prueba de despliegue? No

Descripeion: Verificar que el sistema permita al usuario seleccionar y configurar problemas correctamente,
asi como@justar los parametros de las metaheuristicas de forma eficiente y sin errores.

Pasos:
1. Selecciopar un problema.
2. Configurar glproblema seleccionado.
3. Ajustar los parametros de las metaheuristicas.
4. Probar diferentes combinaciones de problemas y parametros.

Resultados: El sistema“permitio la seleccion y configuracion de problemas, asi como el ajuste de los
parametros de las metaheurfsticas. Para verificar su funcionalidad, se realizaron 30 ejecuciones indepen-
dientes, variando parametros.elave como el tamano de la poblacién (entre 10 y 500 individuos) y el nimero
de evaluaciones. En todos los(€asos, el sistema permitié la configuracion correcta de los problemas selec-
cionados. Ademas, como parte de las, pruebas de validacién, se intentd ingresar valores no validos, como 0
en el tamano de la poblacidn, y el'sistema respondié correctamente al no permitir la configuraciéon con estos
valores erréneos.

Tabla 4.1. Caso-prueba funcional 01. Configuracion de la ejecucion.

Titulo de la prueba: Visualizacién de resultados CPF CPF-02
¢ Prueba de despliegue? No

Descripcion: Evaluar la capacidad del sistema para generar y mostrar correctamente los resultados de la
ejecucion de la metaheuristica seleccionada..Se debe verificar si al ejecutar el algoritmo con los paradmetros
configurados, el sistema es capaz de genérar una representacion visual coherente de los resultados. Esto
incluye la correcta creacion de tablas y grafieos'que presenten informacién relevante, como los valores de
las funciones objetivos, las iteraciones y los parametros utilizados durante la ejecucion.

Pasos:
1. Realizar una nueva ejecucion.
2. Abrir la interfaz gréfica de resultados.
3. Verificar que la tabla y grafico se generen correctamente.
4. Verificar que las tablas y graficos muestren la informacion coherentey

Resultados: El sistema genera y muestra correctamente los resultados desa gjecucion de la metaheuristica
seleccionada. Al ejecutar el algoritmo con los parametros configurados, el sistema produce una representa-
cién visual coherente de los resultados, incluyendo la correcta creacién de tablas y graficos que presentan
informacion de los valores de las funciones objetivo, las iteraciones y los parametros utilizados.

Tabla 4.2. Caso prueba funcional 02. Visualizacion de resultados.
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Titulo desla prueba: Dinamismo de los resultados CPF CPF-03
¢Prueba de despliegue? No
Descripcion: Verificar que, al hacer la seleccion de un conjunto de soluciones de la lista, el sistema actualice
en tiemporrealila representacién visual (grafico de Pareto y tablas) y los valores de las funciones objetivo,
las iteracionés y»los parametros utilizados. Ademas, asegurar que los datos presentados en los graficos y
tablas coincidancon los valores calculados internamente por el sistema, y que la visualizacién sea clara y
facil de interpretarpara el usuario.

Pasos:

1. Seleccionar upa solucion de la lista.
2. Verificar que losigréaficos de Pareto y los resultados de la tabla se actualizan dindmicamente.

3. Seleccionar diferentes,soluciones.
Resultados: El sistema actualiza dinamicamente los graficos de Pareto y los resultados de la tabla al
seleccionar un conjunto de soluciones de la lista. El tamano de la lista depende del nimero de ejecuciones
que se haya configurado. La actualizacion se realiza en tiempo real, mostrando los valores de las funciones
objetivo, las iteraciones y los pardmetros correspondientes a la solucién seleccionada. Ademas, los datos
presentados en los graficos y tablas’coinciden con los valores calculados internamente por el sistema y son
facil de leer y visualizar.

Tabla 4.3. Casogprueba funcional 03. Dinamismo de los resultados.

Las pruebas experimentales realizadasien el sistema demuestran que las funcionalidades cla-
ves se ejecutan correctamente. En la prueba-visualizada en la Tabla el sistema permitié la
correcta seleccién y configuracion deflos-problemas, asi como el ajuste adecuado de los parame-
tros de las metaheuristicas. En cuanto @'la visualizacion de resultados (ver Tabla[4.2), el sistema
mostré de manera coherente y precisa log resultadas de-la ejecucion de la metaheuristica se-
leccionada, generando tablas y graficos que feflejan correctamente la generacién de los valores
de las funciones objetivos y los parametros utilizados. Por ultimo, en la prueba presentada en la
Tabla el sistema actualiza dinamicamente los graficos y las fablas al seleccionar diferentes

soluciones, manteniendo una visualizacion clara y facil de interpretar:
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Experimentos y Resultados

Este capitulo se describe la fase(éxperimental de la tesis, detallando la configuracion de los
algoritmos y los parametros utilizados. Se~comparan los resultados obtenidos por TS-MBFOA
y PSO al resolver problemas de optimizacién-multiobjetivo, evaluando su desempefio mediante

métricas como hipervolumen, tasa de'factibilidad-yTwo Set Coverage.

5.1. Parametros y ejecucion del.algoritmo

La fase experimental del framework requiere ajustes iniciales.para configurar los algoritmos utili-
zados en la busqueda de soluciones no dominadas de los problémas de optimizacion. Tomando
en cuenta los valores de referencia utilizados en el trabajo de Kumar et al., 2021a, los cuales
sirven como punto de comparacion para medir la competitividad de l@s algoritmos implementados
en esta tesis, se establece que el numero de ejecuciones independientes{Maz.) es de 25. Estos
experimentos se realizaron en una PC con sistema operativo Linux (Ubuntu 22.04), procesador
Intel Core i7 (82 generacion) y 16 GB de RAM.

Cada algoritmo tiene parametros especificos ajustados al problema, por lo que ¥S-MBFOA y
PSO presentan configuraciones distintas. Sin embargo, para garantizar una comparacion justa,
existen parametros comunes, como el tamano de la poblacion y el nimero de evaluaciones, que
se utilizan como condicién de paro.

Segun Kumar et al.,[2021a, el nUmero de evaluaciones (Maxrgs) se determina en funcion.del

namero de variables de diseno (n) y nimero de objetivos (k) del problema de optimizacion. Estos
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valores.se representa de la siguiente manera:

2x10* sik=2yn<10
Ma.rFES:

8x10* sik=2yn>10
De acuerdo con los.problemas integrados descritos en la Tabla[3.2] solo se incluyen problemas
con dos objetivos y consmenos de 10 variables de diseno. Esto significa que la configuracion para
el nimero de evaluaciones se establece en 2 x 10*. La configuracion final se presenta en la Tabla

Bl

Parametro TS-MBFOA PSO

Poblacion S, : 100 NP :100
N, 50 -

Sy 1 -

8 1.95 -
RepCycle 100 -

a1 - 1.496180
o9 - 1.496180
w - 0.729844
Maxrgs 2 x 10* 2 x 10*
Mazx, 25 25

Tabla 5.1. Configuracion/de parametfos de TS-MBFOA y PSO.

Se utilizaron los puntos nadir de las funcionesobjetivo, abtenidos segun Kumar et al., [2021a,
disponibles en el repositorio de GitHub: https://github.com/P-N-Suganthan/2021-RW-MOP. Estos
puntos nadir representan los valores de referencia de las funcionesrobjetivo fi(x)y fa(x) para los
10 problemas seleccionados. La Tabla presenta estos valores, losscuales se utilizaron para

evaluar la competitividad de los algoritmos implementados en esta tesis.
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Problema  f(x) fa(2)
PMO1 3.06E+00 2.04E-083
PMO2 5.31E+00 3.03E+00
PMQO3 9.34E-01 1.20E+00
PMO4 -1.27E-03 3.18E+02
PMOS5 1.00E-01 1.00E+05
PMO6 3.67E+01 1.31E-02
PMO7 1.87E+02 6.77E-05
PMOS8 4.38E+02 6.15E-02
PMO9 1.40E+00 1.49E-02

PMO10 2.67E+02 -2.77E-05
Tabla 5.2. Puntos nadir de las funciones objetivos de problemas integrados.

Los puntos nadir representan’ los valores mas altos alcanzables por cada funciéon objetivo
fi(x) en el conjunto de soluciones Pareto optimas P* (Bechikh et al., 2010). El punto nadir para
la funcién f;(x) es el valor maximo "9 tal que:

nadir

A A

Estos puntos sirven como referencia‘vpara comparar los resultados obtenidos por los algo-
ritmos TS-MBFOA y PSO con los valores tegricos, permitiendo evaluar la competitividad de las

soluciones generadas.

5.2. Resultados, métricas y analisis grafico

Los resultados presentados a continuacion permiten evaluar la competitividad de los algoritmos
TS-MBFOA y PSO, en la resolucion de los problemas multi-objetivo abardados en esta tesis.
Los experimentos se realizaron utilizando las configuraciones descritas en la_Tabla Cada
algoritmo fue ejecutado de manera independiente en 25 iteraciones para cada problema de opti-
mizacion. Posteriormente, se selecciond el mejor conjunto de soluciones obteniderenicada caso,
registrando también el punto nadir correspondiente a los nuevos valores generados..En la Tabla
[5.3]se presenta una comparacion de los resultados generados por ambos algoritmos en cada uno

de los problemas integrados.
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Problema TS-MBFOA PSO

fi(x) f@) P ) fole) [P7]
RMO1 3.0561 4.70E-05 36 3.0469 4.40E-05 88
PMO2 1.3542 3.0485 26 1.1501 3.5480 62
PMO3 0.9024 1.0259 33 0.9021 1.0277 81
PMO4 -0.0027 318.8033 8 -0.0027 315.6398 13
PMQ5 0.0228 14109.1868 22 0.0179 12966.1596 14
PMO6 0 - 0

PMO7 181.2369 5.20E-07 48 64.00 1.47E-06 94
PMO8 446,2522 0.0095 27 484.4949 0.0088 56
PMO9 1.0253 0.0030 19 1.9537 0.0029 24
PMO10  6937.6991 4.33E-06 6 6290.00 3.66E-06 16
Tabla 5.3. Comparacién de resultados entre TS-MBFOA y PSO para los problemas multiobjetivo.

Para cada problema, se registraron_los valores de las funciones objetivo fi(z) y f2(x) corres-
pondientes a las soluciones mas representativas, asi como el tamano del conjunto de soluciones
P* (no dominadas) identificado en la mejor'ejecucion de las 25 realizadas por cada algoritmo.

Para el problema PMO1, los valeres generados por ambos algoritmos son cercanos. TS-
MBFOA genera un valor de fi(z) ="3:0561, mientras que PSO un valor ligeramente mas bajo
de fi(x) = 3.0469, lo que indica que ambos algoritmos_presentan un desempefo equilibrado en
la primera funcion objetivo. En cuanto a la fa(#), TS-MBFOQA obtiene un valor de 4.70E-05, mien-
tras que PSO un valor de 4.40E-05. Este compertamiento‘es caracteristica de las metaheuristicas,
que al estar basadas en la busqueda de soluciones aproximadas.y la exploracion de grandes es-
pacios de busqueda, suelen mostrar resultados competitivos y eércanos entre si, especialmente
cuando se emplean en problemas restringidos como este. Ambos algoeritmos se acercan al punto
nadir en ambas funciones, lo que refleja la capacidad de estos métodos para explorar eficazmen-
te el espacio de soluciones. Aunque TS-MBFOA tiene un valor de f;(«) ligeramente mas alto
que el punto nadir, la diferencia es minima, lo cual puede atribuirse a la naturaléza de las meta-
heuristicas, que son métodos eficientes, aunque no garantizan la optimalidad. PSO, por su parte,
también muestra un rendimiento similar, lo que refuerza la idea de que ambos algoritmos logran
una optimizacion notable en f»(x), alcanzando valores muy cercanos al minimo posible.

En el problema PMO2, PSO muestra un mejor desempeno que TS-MBFOA en ambas‘fun-
ciones objetivo. Para fi(x), PSO obtiene un valor de 1.1501 frente a 1.3542 de TS-MBFOA] y

en fo(x), logra 3.5480 contra 3.0485. Aunque este ultimo valor esté mas cerca del punto nadir
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(f2(z) =73.03), el rendimiento global de PSO en ambas funciones sugiere una mayor eficiencia en
la optimizagion del problema.

PMQO2 €squn problema mas complejo que otros como PMO1 o PMO7, ya que cuenta con
mas variables“de_diseno y restricciones de desigualdad. Esto amplia el espacio de busqueda y
lo vuelve mas desafiante, al reducir las regiones factibles y aumentar la dificultad para encontrar
soluciones viables. RSO.aprovecha su capacidad de exploracion global mediante el intercambio
constante de informacion entre particulas, lo que le permite cubrir mejor el espacio y concentrarse
después en zonas prometedoras. TS-MBFOA también tiene mecanismos de busqueda global,
pero podria mostrar menor efe€tividad para intensificar en areas 6ptimas bajo estas condiciones,
afectando su rendimiento. Aun asigambos algoritmos logran mejoras importantes con respecto al
punto nadir, lo que refleja su capacidad.como metaheuristicas para encontrar soluciones cercanas
al 6ptimo, incluso en problemas con restriceiones complejas.

En el problema PMQO3, tanto TS-MBFQA.como PSO obtienen resultados casi equivalentes.
Para la fi(x), los valores son 0.9024/y 0.9021,.mientras que en la f»(x) se obtiene 1.0259 para
TS-MBFOA y 1.0277 para PSO. Estas peguenias diferencias indican que ambos algoritmos fueron
igualmente efectivos al enfrentar este problema. PMQS8 cuenta con tres variables de diseno y tres
restricciones de desigualdad, lo que representajuna complejidad moderada dentro del conjunto
de problemas evaluados. En este tipo de escenarios, donderel espacio de busqueda no es ex-
cesivamente amplio pero sigue siendo lo suficientemente complejo, las metaheuristicas tienden
a comportarse de forma similar, alcanzando soluciones comparables.gracias a sus mecanismos
de exploracion y explotacion. El hecho de que ambos algoritmos hayan generado soluciones tan
cercanas al punto nadir (f1(z) = 0.934, f2(x) = 1.20) confirma su capaCidad para adaptarse a
este tipo de problemas con restricciones balanceadas y representan ser alternativas viables para
obtener soluciones de calidad, sin mostrar diferencias significativas entre ellas.

En el problema PMO4, ambos algoritmos muestran un desempeno similar enla f;(z), con
un valor de -0.0027. En la segunda funcion objetivo existe ligera diferencia: TS-MBFOA alcanza
un valor de 318.8033, mientras que PSO obtiene 315.6398; aunque esta variacion no es amplia,
indica que TS-MBFOA logra una aproximacion mas cercana al punto nadir en f5(z). PMO4 se
caracteriza por tener seis variables de disefio y cuatro restricciones de desigualdad, lo que lo con-

vierte en un problema de mayor complejidad en comparacién con casos anteriores como PMO3.
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Estas caracteristicas aumenta la dificultad del espacio de blusqueda, ya que implica regiones
factibles“mas restringidas y una mayor interaccion entre variables y restricciones. El que ambos
algoritmoshayan llegado a valores tan cercanos al punto nadir demuestra que pueden adaptarse
bien a problemas.mas complejos. Aun asi, la pequena ventaja que muestra TS-MBFOA en f,(z)
podria deberse a‘quétiene una mejor capacidad para buscar soluciones en zonas del espacio de
busqueda que son mas prometedoras.

En el problema PMQO5,/PSO muestra una ventaja clara sobre TS-MBFOA. El valor de fi(x)
para PSO es 0.0179, mientras que TS-MBFOA obtiene un valor mas alto de 0.0228. La diferencia
en fo(x) es aun mas significativa, con PSO alcanzando 12966.1596 y TS-MBFOA 14109.1868.
Esto indica que PSO es mas efiCiehte en la busqueda de soluciones cercanas a las 6ptimas en
este caso. PMO5 tiene un espacio de_busqueda mas amplio y complejo, lo que puede haber
influido en la diferencia de desempeno ‘enire los algoritmos. PSO logra resultados mas cercanos
al punto nadir en ambas funciones: el valor.de. f;(z) es considerablemente menor que el punto
nadir, y lo mismo ocurre con f(x)?Aunque TS-MBFOA también muestra buenos resultados, no
alcanza el nivel de eficiencia de PSO enteste problema especifico.

En el caso de PMO6, ambos algoritmos=-no_lograron encontrar soluciones validas. Este pro-
blema tiene cuatro restricciones no lineales,stodas las-cuales limitan el espacio de busqueda.
Ademas, las variables tienen limites estrictos, lo que hace gue el espacio factible sea ain mas
cerrado.

En el problema PMO7, ambos algoritmos mejoran el puntomadir en al menos una de las
funciones. PSO logra un fi(z) = 64.00, muy por debajo del nadir de 1.87E+02, lo que refleja su
eficacia en la primera funcion. En cambio, TS-MBFOA alcanza un f(z)"=.5.20E — 07, frente al
nadir de 6.77FE —05, demostrando su superioridad en la segunda funcion. Por su parte, TS-MBFOA
obtiene un fi(z) = 181.2369 y PSO un f2(z) = 1.47FE — 06, ambos valores también por debajo
del nadir, pero menos extremos. En conjunto, PSO explota mejor el espacio para‘optimizar f,
mientras que TS-MBFOA intensifica con mas precision en las regiones 6ptimas de f3.

En el problema PMO8, TS-MBFOA consigue un mejor valor en la primera funcion,fi(z) =
446.2522, frente a 484.4949 de PSO, mientras que PSO alcanza un f»(z) = 0.0088, ligeramente por
debajo del 0.0095 de TS-MBFOA. Comparados con el punto nadir, ambos mejoran notablemente

f2, pero solo TS-MBFOA se acerca mas al éptimo de f;. Esto refleja como PSO, con su fuerte
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exploragion global, explota eficazmente regiones de bajo f2, mientras que TS-MBFOA, gracias a
su capacidad de intensificacion, consigue soluciones superiores en fi.

En el problema PMQS9, con cinco variables de disefio y ocho restricciones de desigualdad,
ambos algoritmos.mejoran notablemente el punto nadir. TS-MBFOA alcanza un fi(z) = 1.0253,
muy por debajo delnadir de referencia, frente a los 1.9537 de PSO, lo que muestra su capacidad
para intensificar con\pregision en la primera funcién. Por su parte, PSO se mejora en la segunda
funcion, con fy(z) = 0.0029,1ligeramente mejor que los 0.0030 de TS-MBFOA lo que evidencia su
eficacia explorando zonas 6ptimas para fo.

En PMO10, que involucrasCuatro variables de diseno y siete restricciones de desigualdad,
PSO vuelve a generar mejores soluciones que TS-MBFOA en ambos objetivos. Para f;(z), PSO
alcanza 6290.00 frente a 6937.6991 de TS-MBFOA, mientras que en f»(x) logra 3.66E-06 contra
4.33E-06. Ninguno llega al punto nadir en:(z), pero ambos se acercan notablemente en fs(x).

En la Figura [5.1| se visualiza que, en la-mayoria de los problemas, las trayectorias de fi(x)
generadas por TS-MBFOA, PSO y“os valores_nadir de referencia convergen casi de forma coin-

cidente; unicamente en PMO10 PSO aleanza una disminucién mas pronunciada de fi(x).
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Figura 5.1. Comparacion de fi(z) entre TS-MBFOA, PSO y los valores de referencia.

En la Figura [5.2] se observa que las curvas de f»(z) de TS-MBFOA, PSO y los valores nadir

de referencia muestran una coincidencia en los problemas, lo que confirma que ambos algoritmos
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alcanzan’niveles comparables de optimizacion en la segunda funcién objetivo.
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Figura 5.2. Comparacion de f»(z) entre<FS-MBFOA, PSO y los valores de referencia.

En las cantidades de soluciones ne"deminadas (J7*|) encontradas por TS-MBFOA y PSO (ver

Figura[5.3), se observa que PSO tiende a.generar un mayor numero de soluciones no dominadas

en la mayoria de los problemas. Esto se debe_.a-su capacidad de exploracion mas amplia, lo que

le permite abarcar un mayor rango del espacio de soluciones. Por otro lado, TS-MBFOA, con su

enfoque mas centrado en el doble nado para explorar y explotar, encuentra menos soluciones,

pero igual de eficiente en mejorar las soluciones existentes.
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Ademas del nimero de soluciones no dominadas, se evaludé el rendimiento de los algorit-

mos considerando la tasa de factibilidad (T_Fact)j'el hipervolumen (HV), su desviacion estandar

(HV_std), la media (HV_med) y el peorcaso observado (HV_peor). Estos indicadores permiten

comparar la calidad, estabilidad y robustez de las soldciones obtenidas por TS-MBFOA y PSO.

La Tabla[5.4]presenta los resultados para los diez'problemas'PMO1-PMO10.

TS-MBFOA PSO
Problema
T_Fact HV HV.std HV.med HV_peor T Fact HV HV.std HV._med HV _peor

PMO1 0.36 0.2084 0.0948 0.3290 0.1799 0.88 0.7680, )0.2658 0.6234  0.3359
PMO2 0.26 0.9011 0.2115 04553 0.1571 0.62 0.8895" 0.3483 0.5940 0.1907
PMO3 0.33 0.0303 0.0061 0.0167 0.0064 0.81 0.0930 070130 0.0696 0.0443
PMO4 0.08 0 0 0 0 0.13 0 0 0 0
PMOS5 0.22 0.2000 0.1020 0.2454 0.0850 0.14 0.7000 0.1167) 0.2137  0.0987
PMO6 - - - - - - - - - -
PMO7 0.48 0.9154 0.3880 0.5934 0.0759 0.94 0.9780 0.1984 _0.8590 0.5952
PMO8 0.27 0.9710 0.2739 0.6226 0.2000 0.56 0.9647 0.2026 0.5829 0.2845
PMO9 0.19 0.4292 0.0873 0.2578 0.0865 0.24 0.6709 0.1657 0.2035, 0.0375
PMO10 0.06 0.3108 0.1310 0.1806 0 0.16 0.3759 0.0894 0.1691 0.0620

Tabla 5.4. Comparacion del desempefno de TS-MBFOA y PSO en los problemas PMO1-PMO10. Los mejores valores
por métrica se muestran en negrita.

Las tasas de factibilidad obtenidas por PSO son superiores en la mayoria de los casos.eva-

luados. Una tasa cercana a uno indica una mayor proporcion de soluciones que cumplen todas
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las restricciones del problema. Por ejemplo, en PMO1 se registra un valor de 0.88 con PSO frente
a 0.36 con.IS-MBFOA, y en PMO3 los valores correspondientes son 0.81 y 0.33. Solo en PMO5,
TS-MBFOA aléanza una tasa ligeramente mas alta (0.22 frente a 0.14). PSO obtiene una tasa
de factibilidad“pfomedio de 44.8 %, mientras que TS-MBFOA alcanza solo 22.5%. La Figura[5.4]

muestra de forma visual estas diferencias para los diez problemas PMO1-PMO10.
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Problema

Figura 5.4. Comparacion de la tasa de factibilidad entre TS-MBFOA®y PSO en los problemas PMO1-PMO10.

En cuanto al HV, PSO reporta valores mas altos en seis“de:Jos diez problemas evaluados:
PMO1 con 0.7680, PMO3 con 0.0930, PMO5 con 0.7000, PMO7 con 0.9780, PMO9 con 0.6709
y PMO10 con 0.3759. TS-MBFOA presenta mayores valores unicamente en PMO2 con 0.9011 y
PMQO8 con 0.9710. En PMO4 y PMO6, ambos algoritmos generan frentes.con hipervolumen nulo,
lo que indica ausencia de soluciones factibles. Un HV proximo a 1.0 refleja‘una, mayor extension
del frente no dominado en el espacio objetivo; valores cercanos a cero sugieren baja calidad o
cantidad de soluciones factibles y no dominadas.

La desviacion estandar del hipervolumen es menor para TS-MBFOA en seis deles\diez pro-
blemas, lo que refleja una menor variabilidad entre ejecuciones. En PMO1, la desviagién con
TS-MBFOA es 0.0948, mientras que con PSO alcanza 0.2658. En PMO2, los valores son'0.21.15
y 0.3483 respectivamente. Este comportamiento se repite en problemas como PMO5, donde TS-

MBFOA obtiene 0.1020 frente a 0.1167 de PSO; en PMOS8, con 0.2739 frente a 0.2026; y en
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PMO9, eon 0.0873 frente a 0.1657. Esta menor dispersion sugiere que TS-MBFOA tiende a com-
portarse‘desdforma mas estable entre distintas ejecuciones.

Respecto.a los valores promedios y los peores casos, PSO muestra un desempeno mas alto
en la mayoria‘d€ los problemas. En PMO7, por ejemplo, el HV_peor alcanza 0.5952 con PSO, en
contraste con 0.0759-obtenido por TS-MBFOA. En PMO10, los valores respectivos son 0.0620 y
0.0000. Estos resultados,sugieren que, incluso en sus ejecuciones menos favorables, PSO logra
mantener una calidad aceptable en las soluciones factibles generadas.

Se compard la distribucion del HV obtenido por TS-MBFOA y PSO en los diez problemas eva-
luados, como se muestra en laFigura[5.5] PSO alcanza una mediana més alta, lo que indica una
mejor cobertura del frente no domifado en la mayoria de los casos. Ademas, exhibe un cuerpo
central mas amplio en el boxplot, lo gUal'sugiere una mayor variacion en los resultados entre eje-
cuciones, sin presencia de valores atipicos~En contraste, TS-MBFOA muestra una mediana baja
y una concentracion marcada de valores enda.parte inferior del rango, lo que refleja un comporta-
miento mas limitado y menos diverso/Esta diferencia se alinea con los resultados de la Tabla|5.4]

donde PSO supera a TS-MBFOA en hipervolumensen seis de los diez problemas.

10 - . 7

o
o

Hipervolumen

=]
=

.2 oo b

0.0

TSMBFOA HV PSO HV @

Figura 5.5. Distribucion del HV obtenido por TS-MBFOA y PSO en los problemas PMO1-PMO1Q.
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Figura 5.6. Comparativa de frentes de Pareto generados por TS-MBFOA (azul) y PSO (rojo) para los problemas PMO1-
PMO5 y PMO7-PMO10.

A partir de la Figura 5.6} se identifican las(siguientes‘observaciones relevantes sobre el com-
portamiento de ambos algoritmos en términos de«Convergencia y diversidad del frente no domi-

nado:

= En los problemas (a) PMO1, (b) PMO2 y (c) PMO3, PSO¢genera frentes mas amplios,
alcanzando zonas extremas del espacio objetivo con una capacidad de exploracion mas
efectiva. No obstante, TS-MBFOA mantiene una presencia constanté'en regiones centrales,

lo cual refleja estabilidad y una convergencia mas conservadora.

= En los casos (d) PMO4, (e) PMO5 y (i) PMO10, PSO conserva una mejor dispersion, mien-
tras que TS-MBFOA presenta frentes mas concentrados. Esta caracteristica puede asociar-

se a una busqueda mas enfocada en problemas con varias restricciones.

= En (f) PMO7, (g) PMO8 y (h) PMQO9, PSO logra una aproximacién mas cercana a la frohtera
eficiente. Aun asi, TS-MBFOA consigue mantener soluciones factibles de manera consis-

tente, lo que resalta su capacidad de adaptacion problemas restringidos.
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PSOsmuestra mejores resultados globales en términos de diversidad y cobertura, TS-MBFOA
destacaporsu simplicidad, estabilidad y generacion consistente de soluciones validas, lo cual es
fundamental para aplicaciones donde el cumplimiento estricto de restricciones es prioritario.

La métrica Two Set Coverage (TSC) cuantifica la proporcién de soluciones de un conjunto que son
dominadas por al' ménos una solucién del otro conjunto. En este caso, el conjunto A representa
las soluciones generadas por TS-MBFOA y el conjunto B las de PSO. Asi, un valor TSC superior
a 0.5 indica que la mayoria de las soluciones de TS-MBFOA son superadas por las de PSO,

mientras que un valor inferior'a 0.5 sugiere lo contrario.

Problema TSMBFOA — PSO

PMO1 0.50
PMO2 0.19
PMQO3 0.42
PMO4 0.37
PMO5 0.27
PMO6 -

PMO7 0.00
PMQO8 0.66
PMO9 0.66
PMO10 050

Tabla 5.5. Cobertura del:conjunto TS-MBFOA respecto a PSO

En la Tabla[5.5 se observa que, en la mayoria.de los casos,(PMO2, PMO3, PMO4 y PMO5),
menos del 50 % de las soluciones de TS-MBFOA son dominadas por PSO, lo que implica que
mantiene competitividad frente a este ultimo. Notablemente, en PMO7; ninguna de sus soluciones
es dominada, resaltando un desempeno sobresaliente en ese problema. Sin embargo, en PMO8
y PMQO9, mas del 60 % de sus soluciones son superadas por las de PSOylo-que refleja una menor
efectividad en dichos escenarios. Finalmente, en PMO1 y PMO10, el valor neuttal de 0.50 indica
un equilibrio entre ambos algoritmos.

En conjunto, los valores TSC permiten afirmar que, aunque PSO tiende a domifiar mas solu-
ciones en algunos problemas, TS-MBFOA conserva frentes competitivos en al menos la‘mitad de
los casos evaluados, reforzando su utilidad como método robusto ante distintos tipos de proble-
mas multi-objetivo.

Finalmente, la Tabla 5.6 presenta el analisis de la tasa de finalizacion del framework, definida

como la proporcién de problemas en los que al menos uno de los algoritmos generé soluciones
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factiblesque cumplen todas las restricciones del problema.

Problema PSO TS-MBFOA (Finalizacion exitosa?
PMO1 0.88 0.36 Si
PMO2 0.62 0.47 Si
PMO3 0.81 0.33 Si
PMO4 0.58 0.50 Si
PMQ5 0.14 0.22 Si
PMOB6 - - No
PMO7 0.92 0.68 Si
PMO8 0.64 0.41 Si
PMO9 0.70 0.53 Si
PMO10 0.66 0.35 Si
Total exitosos (9.de 10 90 %

Tabla 5.6. Evaluacioh de finalizacion del framework por problema.

De los diez problemas multi-objetivo ‘evaluados, el framework logré producir soluciones fac-
tibles en nueve de ellos, lo que representa una tasa de finalizacion del 90 %. Este resultado
muestra como el framework se presentas<como una‘’herramienta de apoyo a la toma de decisiones

bajo condiciones multi-objetivo con restricciones.
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Contribuciones, conclusiones y

trabajos futuros

6.1. Contribuciones

Las principales contribuciones de esta tesis se enumeran a continuacién, abarcando tanto el

desarrollo de herramientas como la produccién académica.derivada del trabajo de investigacion:

= Un framework que integra las metaheuristicas TS-MBFOA y PSO para la resolucion de
POMRs, utilizando el criterio de dominancia‘de Pareto.“ESta herramienta facilita la solucion

automatizada de problemas complejos y mejora el proceso de'toma de decisiones.

= Herramienta llamada ParetoPlot para la visualizacién y analisis grafico de frentes de Pareto,
disenada para facilitar la evaluacion de soluciones multi-objetivo generadas por algoritmos

bio-inspirados.

= Herramienta web llamada CNOPsolution-tester para la validacion de soluciones en proble-
mas de optimizacion con restricciones. Este desarrollo dio lugar a un articule.aceptado en
la revista Brazilian Journal of Applied Computing (RBCA), volumen 17, nimero 2(julio de

2025 (ISSN 2176-6649).

= Produccion cientifica:
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* Articulo: JMetaBFORP: A tool for solving global optimization problems Garcia-Lépez et

al., 2023b\

« Articulo: Comparative Analysis of the Bacterial Foraging Algorithm and Differential Evo-

lution imGlobal Optimization Problems Garcia-Lopez et al., [2023a.

* Articulo'derivado del presente framework JMeta-MO (en preparacion).

= El cddigo fuente del framework JMeta-MO ha sido liberado como software de libre distribu-

cion en la plataforma GitHub, disponible en: https://github.com/garcialopez/JMeta-MO.

» Esta tesis formaliza el estudio y la implementacion completa del framework, junto con la

experimentacion, resultados(y discusion de resultados.

6.2. Conclusiones

En esta tesis se muestra el desarrollo de un.framework bio-inspirado orientado a la resolucién
de POMRs, integrando dos algoritmos reécenocidos+en la literatura: PSO y una variante mejorada
del BFOA conocida como TS-MBFOA. Lavalidacion del framework se realiz6 sobre un conjunto de
diez problemas benchmark extraidos del test-suite propu€sto por Kumar et al., [2021b, los cuales
fueron parte de la competencia CEC 2021. Estas _problemasssimulan situaciones del mundo real
en ingenieria, con ecuaciones sencillas pero restricciones complejas, abarcando dominios como

diseno estructural, sistemas mecanicos y componentes de potencia.

= Los diez problemas seleccionados fueron multi-objetivos y de aptimizacion continua, con

restricciones de desigualdad.

= El framework logré una tasa de finalizacion del 90 %, resolviendo 9 de los_10 problemas

evaluados bajo restricciones estrictas.

= |La tasa de factibilidad promedio fue superior al 20 % en la mayoria de los problemas re-
sueltos. Los algoritmos integrados son capaces de encontrar soluciones que cumplenicon
todas las restricciones impuestas por los problemas, incluso en aquellos altamente condi-

cionados.
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= Elalgoritmo PSO mostrd un mejor desempeno general en términos de exploracion y calidad

detosdrentes de Pareto, destacandose en problemas como PMO1, PMO4, PMO5 y PMO10.

= TS-MBFOA, a pesar de no dominar en la mayoria de las métricas, demostr6é una capacidad
constante para generar soluciones factibles en contextos con menor dispersion, mostrando

una convergencia, mas dirigida y estable en problemas como PMO2 y PMO9.

= La métrica Two Set Coverage (TSC) permitié evidenciar con el grado de dominancia entre
los algoritmos. En 5/dedos 10 problemas, el valor TSC fue menor a 0.5, lo cual indica que
TS-MBFOA generd frentes de soluciones que fueron menos dominadas por PSO. Particu-
larmente en PMO7, el valor-fue 0, lo que implica una dominancia total de TS-MBFOA sobre
PSO en ese escenario. Por otro-lado, en PMO8 y PMO9, PSO dominé mas del 60 % de las
soluciones de TS-MBFOA.

= Los frentes de Pareto generados revélaron diferencias complementarias: PSO se destacé
por su amplitud y diversidad, mientras que, TS-MBFOA logro frentes mas concentrados, lo

que puede resultar util dependiendo, del tipo de preferencia del tomador de decisiones.

» Eldiseno modular del framework, desarrollado eniJaya, incluye mecanismos como el evalua-
dor mxparser para definir problemas personalizados. Esta arquitectura facilita su expansion

hacia otros dominios y algoritmos sin necesidad de reestructurar el nucleo del sistema.

= Ambos algoritmos continian siendo relevantes en la resolucion.de problemas reales, cada
uno mostrando fortalezas particulares que pueden aprovecharse en funcion del problema

enfrentado.

El uso de técnicas de inteligencia colectiva dentro de un framework flexible permite abordar
problemas complejos multi-objetivo. La comparacién, basada en métricas cuantitativas y graficas,
valida que tanto PSO como TS-MBFOA son herramientas competitivas, cuyo compertamiento di-
fiere segun la naturaleza del problema. El framework sienta las bases para futuras investigaciones
que exploren mecanismos adaptativos, estrategias hibridas y nuevas formas de representacion

del conocimiento dentro de la optimizacion bio-inspirada.
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6.3. _Trabajos a futuro

El presente trabajo abre mdltiples lineas de investigacion que pueden ser exploradas en futu-

ros estudios, tanto para mejorar el rendimiento del framework como para ampliar su aplicabilidad:

= Incorporar otrasstécnicas de optimizacion multi-objetivo para ampliar el repertorio de méto-

dos disponibles-dentro del framework.

= Extender la arquitectura, para resolver problemas con tres 0 mas funciones objetivo, inclu-

yendo métricas de evaltacion para espacios de mayor dimension.

= |Implementar estrategias de“autoajuste de parametros que adapten los valores de configu-
racion de los algoritmos en tiempo de ejecucion, mejorando la eficiencia sin intervencion

manual.

m Desarrollar una GUI multiplataforma qué permita a usuarios no expertos configurar proble-

mas, visualizar frentes de Pareto-y-exportar, resultados de forma intuitiva.

6.4. Metadatos y procedimientos parateplicabilidad

El framework fue disefiado para ser multiplataforma y puede ejecutarse en sistemas Windows,

Linux o macOS, siempre que se cumplan requisitos minimos de hardware y software.

A. Entorno de ejecucion

Componente Requerimiento minimo

Sistema operativo Windows 10 o superior / Ubuntu 20.04+ / macOS 12+

CPU Procesador Intel Core i5 (o equivalente AMD) con 4 nucleos
RAM 8 GB (recomendado 16 GB para problemas grandes)
Java/JVM OpendDK 17.0.2 o superior

Vendor JVM Eclipse Adoptium / OpenJDK (HotSpot)

Arquitectura x86_64 (Linux/Windows/macOS)

Almacenamiento 50 MB libres para el framework + espacio para resultados
Tabla 6.1. Requisitos minimos de hardware y software para ejecutar el framework.

Notas practicas de verificacion:
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= Verificar version de Java: java -version
= Verificar procesador y nucleos:

* Lindx#lscpu
» WindowssAdministrador de Tareas — Rendimiento
* macOS: sysetl -n machdep.cpu.brand string
En caso de utilizar problemas,de gran escala (muchas variables o restricciones), se recomienda

contar con un procesador de‘al meénos 8 nucleos, 16 GB de RAM y ajustar la memoria de la JVM

(-Xmx4g 0 superior).

B. Dependencias y librerias

Componente Version Uso

Framework Cadigo fuente./release Ejecucion de TS-MBFOA y PSO
JRE/JDK 17.0.2 Runtime/compilacion

NetBeans (opcional) 21 o superior IDE para compilar/ejecutar desde cddigo
JME (Java Math Expression) 6.2.5.jar Evaluacion de funciones/restricciones

Tabla 6.2. Dependencias principalesidel proyecto.

Notas:

= JMeta-MO se distribuye como codigo fuente y como ejecutable\(. jar). Ver el repositorio y

la seccidn de releases.
s JME 6.2.5.jar ya viene integrado en el framework propuesto en estatesis (carpeta 1ib/);
no requiere instalacién adicional por parte del usuario.
C. Aleatoriedad y semillas

En los experimentos reportados, no se fijaron semillas explicitas; se emplea java.itil.Random
inicializada con la semilla por defecto (derivada del tiempo), por lo que las corridas no son-deter-
ministas. Para favorecer la replicabilidad, se sugiere habilitar un constructor con semilla y/o,un

setter de semilla en la clase de niumeros aleatorios:
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//...

// Construgtoh con semilla fija para replicabilidad
public NRandom(dong seed) {

this.random = new Random(seed) ;

}

// Setter de semilla (ppgional)
public void setSeed(longgSeed) {
this.random = new Random(seed);
}

//...

Uso sugerido (opcional):

// Semilla fija para una corrida reproducibie
long SEED = 123456789L;
NRandom rng = new NRandom(SEED) ;

// Inyectar ’rng’ en los componentes de TS-MBFOA#RS@=)ctor o setter)

Se recomienda registrar por corrida:sfecha’/hora, semilla, algoritmo, problema, parametros cla-
ve y commit/release del codigo.
D. Procedimientos de réplica
D.1. Ejecucion desde interfaz grafica (GUI)

Release: https://github.com/garcialopez/JMeta-MO/releases

Requisitos:

= JRE 17 o superior instalado.

= Windows / Linux / macOS; > 50 MB libres en disco.
Pasos:

1. Descargar JMeta-M0.zip desde Releases.

2. Descomprimir el ZIP.

3. Ejecutar:
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# Windows: doble clic en JMeta-M0. jar.

m_Linux/macOS: java -jar JMeta-MO.jar
4. Configurar parametros conforme a la seccion experimental.
5. Seleccionarpreblema(s) PMO1-PMO10 y metaheuristica (TS-MBFOA o PSO).

6. Ejecutar y exportarresultados (tablas/graficas).
Solucidon de problemas:

» Verificar Java: java -version

= En Linux: permisos de ejecucion chmod +x JMeta-MO. jar

D.2. Ejecucion desde codigo (IDE/CL1)

Cadigo fuente: https://github.com/garcialopez/JMeta-MO/

Pasos:

1. Clonar el repositorio.

2. Importar en NetBeans > 21 (o compilar eon mvn/gradle si aplica).
3. Verificar dependencias: JDK 17, JME-6.2.5+jar.

4. Ajustar parametros.

5. (Opcional) Fijar semilla como en la Seccion C.

6. Ejecutar main y recolectar resultados.

Ejemplo minimo (fragmento):

// Ejemplo: run con TSMBFOA sobre un problema integrado
CNOP cnop = new Cantilever(); // problema integrado
TSMBFOA ts = new TSMBFOA(cnop, false);
ts.setExecutions(25);

ts.setEvaluations(20000) ; // Max_FEs

ts.run();

var pareto = ts.getResultFinal(); // soluciones no dominadas

Para ejemplos de uso de ambas formas puede ver el Capitulo
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E. Resultados crudos y referencia CEC 2021

Con elfinide favorecer la verificacion independiente, se publicaron los resultados crudos ge-
nerados por‘el framework. El archivo results.xlsxﬂ concentra las salidas por problema y algorit-
mo (TS-MBFOAW,RSO) a partir de las cuales se construyeron las tablas y figuras del Capitulo

Como linea base se utilizaron los problemas del test-suite CEC 2021. El repositorio oficiaE]
proporciona las definigiones formales de los problemas, parametros de referencia y materiales
auxiliares.

Uso recomendado:

= Emplear results.x1lsx parafeplicar calculos de hipervolumen, tasas de factibilidad y demas

estadisticas reportadas.

= Consultar el repositorio CEC 2021 para validar definiciones de funciones objetivo, restriccio-

nes y limites, y asi asegurar la equivalencia experimental.

https://github.com/garcialopez/JMeta-MO/blob/main/results.xIsx
2https://github.com/P-N-Suganthan/2021-RW-MOP,
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