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Resumen

Los problemas de optimizacién que se componen de dos o mas funciones objetivo (nor-
malmente en conflicto entre si) son denominados multiobjetivo (POM) y aparecen en
distintas areas de de las ciencias e ingenierias, por lo que su solucién tiene una gran re-
levancia para las aplicaciones del mundo real. Solucionar un POM consiste en encontrar
un conjunto de soluciones que representen los mejores compromisos posibles entre sus
funciones objetivo.

De entre las muchas técnicas disponibles para resolver POMs, una alternativa son los
sistemas inmunes artificiales para optimizaciéon multi-objetive (STAMs), Este tipo de me-
taheuristica emula procesos inmunes con recursos computacionales, con el objetivo de
resolver POMs. Los STAMs cuentan con mecanismos que los convierten en poderosas he-
rramientas de busqueda, tales como el principio de seleccién clonal, la seleccion positiva
y la seleccion negativa.

El uso de los STAMs puros (es decir, utilizando inicamente componentes inspirados en
conceptos inmunes) e hibridos (es decir, que adoptan operadores y procesos de otro tipo de
metaheristicas como los algoritmos evolutivos) ha sido bastante limitado, particularmente
para problemas con muchas (es decir, méas de tres) funciones objetivo. Esto se debe a que
un numero importante de los STAMs actuales tienen esquemas de seleccién basados en la
optimalidad de Pareto. En anos recientes se han propuesto STAMs que adoptan esquemas
de seleccién mas adecuados para lidiar con muchas funciones objetivo, destacando el uso
de descomposicion.

En esta tesis se propone un nuevo SIAM denominado “Sistema Inmune Artificial Multi-
objetivo basado en Descomposicién” (SIAMD) y una variante del mismo que incorpora
recombinacién (STAMDX). El desempeno de ambos algoritmos se compara con respecto
al NSGA-IT y MOEA /D, ademés de cuatro STAMs propuestos recientemente.

Los resultados obtenidos de este estudio comparativo muestran que STAMDX supera el
desemepeno del NSGA-II y obtiene resultados similares a los de MOEA /D en la mayoria
de las instancias utilizadas. Asi mismo, SIAMDX obtiene un desempeno superior al de los
otros STAMs adoptados, sobre todo al aumentar el nimero de funciones objetivo, lo que
lo hace apto para resolver problemas de optimizaciéon multiobjetivo con muchos objetivos.
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Abstract

Optimization problems that consist of two or more (often conflicting) objective fun-
ctions are called multiobjective optimization problems (MOPs) and they appear in dif-
ferent scientific and engineering areas. Therefore, their solution has a great relevance for
real-world applications. Solving a MOP consists in finding a set of solutions that represent
the best possible trade-offs among their objective functions.

From among the many techniques currently available to solve MOPs, an alternative is
the use of multiobjective artificial immune systems (MOAISs). This sort of metaheuristic
emulates immune processes with computational resources, with the aim of solving MOPs.
MOAISs have mechanisms that make them powerful search tools, such as the clonal
selection principle, positive selection and negative selection.

The use of pure (i.e., adopting only components inspired on immune concepts) and
hybrid (i.e., adopting operators and processes from other types of metaheuristics such
as evolutionary algorithms) MOAISs has been fairly limited, particularly when dealing
with MOPs having many objectives (i.e., more than three). The reason for this is that an
important number of MOAIs in current use have selection mechanisms based on Pareto
optimality. In recent years, there have been proposals of MOAISs that adopt selection
schemes that are more appropriate to deal with many-objective problems, from which
decomposition has been a popular choice.

In this thesis, we propose a new MOAIs called “Multiobjective Artificial Immune Sys-
tem based on Decomposition” (MOAISD) as well as a variant of it that incorporates
recombination (MOAISDX). The performance of both algorithms is compared with res-
pect to that of NSGA-II and MOEA/D, as well as with respect to four MOAIs that were
recently proposed.

The results obtained from this comparative study show that MOAISDX outperforms
NSGA-II and obtaines results similar to those of MOEA /D in most of the test instances
adopted. Furthermore, MOAISDX has a better performance than that of the other MOAIS
adopted, particularly as we increase the number of objectives, which indicates that it is
a good choice for solving many-objective optimization problems.
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Capitulo 1

Introduccion

Los problemas de optimizacién que se componen de més de dos o méas funciones objetivo
(posiblemente en conflicto entre si) que deseamos optimizar simultdneamente (denomina-
das multi-objetivo) surgen en distintas dreas de las ciencias e ingenieria y su solucién
(minimizacién o maximizacién) tiene una gran relevancia en la vida real. Un problema
de este tipo se puede solucionar utilizando una amplia variedad de técnicas, entre las que
se encuentran los sistemas inmunes artificiales multi-objetivo cuyas caracteristicas inhe-
rentes los hacen una excelente opcion. En este trabajo se desarrolla un sistema inmune
artificial multi-objetivo haciendo uso del paradigma de descomposicion.

1.1. Antecedentes y motivacion para el proyecto

Los problemas de optimizacién con muchos objetivos aparecen de forma recurrente en el
mundo real. Estos problemas no cuentan con una solucién tinica, sino que cuentan con un
conjunto de ellas que representan los mejores compromisos posibles entre los objetivos.
Proporcionar estas soluciones (las cuales conforman el llamado conjunto de éptimos de
Pareto) al usuario es de suma importancia para que éste pueda tomar la decisién que
mas le resulte conveniente. Estas soluciones, en el espacio de las funciones objetivo, se
denominan frente de Pareto. Como parte del proceso de optimizacién se busca que las
soluciones generadas proporcionen una buena aproximacién del frente de Pareto real, y
que ademds cuenten con una buena distribucién (p.ej., uniforme) en el espacio de las
funciones objetivo.

Los problemas de optimizacién multi-objetivo estan compuestos de diversos objetivos
que suelen estar en conflicto entre si. Un enfoque comun para lidiar con estos problemas
ha sido sumar los valores de los objetivos, a fin de transformar un problema vectorial en
uno escalar [2], al cual se le puede aplicar una técnica de optimizacién mono-objetivo.
Uno de los inconvenientes con este tipo de enfoque es que se obtiene sélo una solucién por
ejecucién, lo que da pie a la necesidad de realizar diversas ejecuciones (usando pesos para
ponderar la importancia de los objetivos) a fin de obtener una aproximacién representativa
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del frente de Pareto verdadero. Adicionalmente, las funciones agregativas lineales, que es
el nombre que reciben estos métodos que combinan los valores de los objetivos en un
solo valor escalar, no pueden generar porciones no convexas del frente de Pareto, sin
importar qué pesos se utilicen. Aunque existen técnicas de programacion matemaética
mas sofisticadas, en general, este tipo de algoritmos requieren de informacién especifica
del problema (p.ej., muchas requieren que las funciones objetivo y/o las restricciones
sean diferenciables). Adicionalmente, estos algoritmos suelen realizar movimientos muy
locales (es decir, cercanos a la solucién inicial) y suelen ser muy susceptibles a la forma y
continuidad del frente de Pareto.

Las técnicas de computacién evolutiva en particular y las metaheuristicas bio-inspiradas
en general, han ganado popularidad en la resolucion de problemas multi-objetivo, en
anos recientes, particularmente cuando debemos lidiar con problemas de alta complejidad
[3, 4]. Los algoritmos evolutivos multi-objetivo utilizan un conjunto de soluciones (lla-
mado poblacién) las cuales son sometidas a una serie de operadores especializados (p.ej.,
cruza y mutacién), buscando mejorarlas en cada iteracién (es decir, se busca converger
al conjunto de 6ptimos de Pareto). La naturaleza poblacional de los algoritmos evoluti-
vos multi-objetivo permite que, con una manipulaciéon adecuada, puedan generar varios
elementos diferentes del conjunto de éptimos de Pareto en una sola ejecucion, en con-
traste con las técnicas de programacién matematica que suelen generar una solucion a la
vez. Adicionalmente, los algoritmos evolutivos multi-objetivo son menos susceptibles a la
forma geométrica y a la continuidad del frente de Pareto.

Actualmente, se consideran tres paradigmas principales dentro de los algoritmos evolu-
tivos multi-objetivo:

1. Métodos con base en optimalidad de Pareto: En este paradigma, se selec-
cionan soluciones de acuerdo a la optimalidad de Pareto, buscando que todos los
optimos de Pareto disponibles en la poblacion tengan la misma probabilidad de
seleccién [4]. Estos algoritmos suelen adoptar un mecanismo secundario (conocido
como estimador de densidad) que permita mantener la diversidad de soluciones en
la poblacién. Aunque este paradigma fue muy popular durante la década de 1990,
no resulta adecuado para problemas con muchas funciones objetivo, pues en ese
caso, la optimalidad de Pareto pierde su efectivamente muy rapidamente. La razén
es que, conforme aumenta el niimero de objetivos, todas las soluciones en la pobla-
cién se vuelven rapidamente no dominadas, lo que diluye la presién de seleccion [5].
Ademas, conforme aumenta el niimero de objetivos, la cantidad de soluciones que
se requieren para aproximar el frente de Pareto verdadero, aumenta drasticamente
[6].

2. Métodos con base en descomposicion: En este caso, la idea es transformar
un problema multi-objetivo en varios problemas mono-objetivo que se resuelven de
manera simultdnea usando buisqueda de vecindarios [3]. Para definir direcciones de
bisqueda se usa una funcién de escalarizacién asociada a un vector ponderado [2].
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En un algoritmo que utiliza descomposicion, se produce una familia de funciones
asociadas, cada una, a un vector ponderado distinto y se evoluciona la poblacién
para encontrar la solucién a cada uno de estos subproblemas de manera simultanea
[3]. La descomposicién ha demostrado ser un enfoque competitivo en la resolucién de
problemas con muchos objetivos [7]. Sin embargo, el desemperio de los algoritmos que
incorporan descomposiciéon depende de la eleccion de la funcion de escalarizacion.

3. Métodos con base en indicadores: Un indicador de desempeno hace referencia
a una funcién que mapea un conjunto de aproximacion a un ntimero real. Este valor
permite comparar la calidad de dos o mas aproximaciones de un conjunto de Pareto
[8]. La idea detrds de la seleccién basada en indicadores es reemplazar el proble-
ma original por la optimizacién de la expresién proporcionada por un indicador. El
desempeno de las técnicas que utilizan este enfoque depende del indicador que se
incorpore en el algoritmo. Distintos indicadores tienden a desempenarse mejor con
frentes de Pareto de ciertas formas geométricas, o tienden a favorecer aproxima-
ciones con mayor convergencia que diversidad y viceversa. También es importante
mencionar que a pesar de que existen diversos indicadores de desempeno, solo se co-
noce uno que es estrictamente monotonico con respecto a la optimalidad de Pareto
(a esta propiedad se le conoce como compatibilidad de Pareto): el hipervolumen. Se
ha podido demostrar que maximizar el hipervolumen de un conjunto de soluciones
garantiza convergencia al conjunto de 6ptimos de Pareto. Sin embargo, lamenta-
blemente, el hipervolumen tiene un costo computacional muy elevado, pues éste
aumenta polinomialmente con el nimero de soluciones y exponencialmente con el
nimero de objetivos. No obstante, este tipo de algoritmos pueden resolver problemas
con muchas funciones objetivo, aunque pueden resultar muy costosos (computacio-
nalmente hablando).

A lo largo de los anios, se han utilizado diversos motores de biisqueda para los algoritmos
evolutivos multi-objetivo, incluyendo los algoritmos genéticos, los cimulos de particulas y
la evolucion diferencial, entre muchos otros. Sin embargo, los algoritmos genéticos siguen
siendo uno de los motores de bisqueda mas populares, debido a su efectividad y facilidad
de uso.

Dentro de las muchas otras metaheuristicas bio-inspiradas que existen, se encuentran
los sistemas inmunes artificiales (SIAs), que poseen caracteristicas que los convierten en
poderosas herramientas de bisqueda [9]. La investigacién alrededor de los SIAs aplicada a
problemas de optimizacion multi-objetivo ha sido relativamente limitada, en especial si se
les compara con otras técnicas como los algoritmos genéticos. Si ademas, nos enfocamos
en problemas con muchas funciones objetivo, existen atin menos estudios al respecto, pues
la mayoria de los SIAs multi-objetivo existentes se basan en optimalidad de Pareto. Es por
eso que la mayor parte de los SIAs multi-objetivo existentes sufren de una grave pérdida
de diversidad conforme se aumenta el nimero de objetivos [I0]. Debido a esto, ha sido
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mas comun desarrollar hibridos de los STAs con otras metaheuristicas para poder resolver
problemas multi-objetivo de alta complejidad y con muchas funciones objetivo.

1.1.1. Antecedentes

La primera versiéon multi-objetivo de un SIA basada en optimalidad de Pareto es el deno-
minado Multi-Objective Immune System Algorithm (MISA), propuesto por Coello Coello
y Cruz Cortés para problemas con o sin restricciones [11]. MISA se basa en el uso de
un sistema inmune artificial con base en el principio de seleccién clonal, el cual utiliza
como criterio de seleccion para asignar clones a la dominancia de Pareto y la factibilidad
de las soluciones producidas (cuando el problema tiene restricciones). Ademas, utiliza un
archivo externo como su mecanismo elitista, el cual permite almacenar las soluciones no
dominadas producidas a lo largo del proceso de busqueda. La cantidad de clones es la
misma para cada solucion seleccionada y varia dependiendo del estado del archivo ex-
terno. Esto busca asignar mas recursos a areas con pocos individuos a fin de producir una
mejor distribucién de soluciones a lo largo del frente de Pareto. Al final de una ejecucion
de MISA, el archivo externo contiene la aproximacion del frente de Pareto generada por
el algoritmo.

Pierrard y Coello Coello [12] propusieron un SIA que incorpora un indicador de desem-
peno (el hipervolumen) para clasificar las soluciones de la poblacién. Este algoritmo,
llamado A Multi-Objective Artificial Immune System Based on Hypervolume (MOAIS-
HV) fue disenado especificamente para problemas bi-objetivo y utiliza la contribucién
del hipervolumen para efectuar la seleccién de los individuos dentro de la poblacion. El
hipervolumen se usa en este caso para determinar qué individuos son sometidos a clo-
nacién dependiendo de su contribucién a la maximizacién del mismo. Una vez que se
cuenta con la subpoblacion de clones, ésta se une a la poblacién principal y las soluciones
se ordenan de acuerdo a su estado: dominado y no-dominado. Se cuenta, ademas, con
un archivo externo donde se almacenan las soluciones no dominadas obtenidas hasta el
momento. Este archivo, una vez lleno, se actualiza con el propodsito de maximizar el valor
del hipervolumen del conjunto.

1.2. Objetivos generales y especificos del proyecto

General
Desarrollar un nuevo sistema inmune artificial para resolver problemas de optimizacion
con pocas y muchas funciones objetivo.

Particulares

1. Identificar los sistemas inmunes existentes para problemas de optimizacion con mu-
chos objetivos.
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2. Identificar los principales enfoques adoptados en los SIAs para optimizacion multi-
objetivo con pocos y muchos objetivos.

3. Determinar el disenio algoritmico a desarrollarse usando el paradigma de descom-
posicién, a fin de producir un algoritmo multi-objetivo competitivo con algoritmos
multi-objetivo del estado del arte.

4. Analizar los principales funciones de escalarizacion utilizadas en descomposicién, a
fin de determinar la que resulte mas adecuada.

5. Proponer un operador de clonacién para determinar la cantidad de clones que se
asigna a cada individuo en la poblacién.

1.3. Estructura de la tesis

Incluyendo el capitulo de introduccion, el presente trabajo se compone de seis capitulos
y dos apéndices.

En el capitulo 2 introducimos conceptos bésicos en relacion a la optimizacion multi-
objetivo y la clasificacién de las técnicas para solucionar un problema de optimizacion
multi-objetivo, mencionando de manera breve en que consisten algunas de ellas. También
hacemos un repaso sucinto del panorama de la computacion evolutiva con respecto a
la optimizacion multi-objetivo abarcando tres paradigmas en los que se clasifican sus
técnicas.

En el capitulo 3 abordamos los sistemas inmunes artificiales. En este capitulo describi-
mos conceptos y principios bioldgicos sobre los que se modelan algunos sistemas inmunes
artificiales, asi como los modelos existentes para optimizacién mono-objetivo. Por tltimo,
presentamos los componenetes fundamentales de los sistemas inmunes artificiales para
optimizacién multi-objetivo, asi como los algoritmos més representativos del area.

En el capitulo 4 describimos el sistema inmune artificial multi-objetivo propuesto en
este trabajo. A lo largo de este capitulo, discutimos factores importantes en el proceso de
su modelado, y proporcionaremos como descripciones detalladas de los operadores que se
ven involucrados en el proceso de optimizacién.

En el capitulo 5 presentamos la metodologia bajo la cual realizamos las pruebas para
la validacion del algoritmo propuesto, asi como un analisis de los resultados experimen-
tales derivados de las comparaciones del algoritmo con otros similares mencionados en el
capitulo.

En el capiulo 6 presentamos las conclusiones que obtuvimos y delinearemos algunos
posibles temas para realizar trabajo futuro.

En el anexo A proporcionamos descripcciones de los conjuntos de problemas seleccio-
nados para la validacion, incluyendo expresiones matemaéticas y visualizaciones en tres
dimensiones. Finalmente, en el anexo B incluimos las tablas con los resultados ntimericos
obtenidos de nuestros experimentos usando indicadores de desempeno.
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Capitulo 2

Conceptos preliminares

2.1. Optimizacion multi-objetivo

La optimizacién multi-objetivo implica la btusqueda de soluciones a problemas ma-
tematicos de optimizacién compuestos de dos o mas funciones objetivo. Cada solucién
representa un vector decision cuyas componentes son los valores de las vartables de deci-
sion relativas al problema. Cada vector decisién esta asociado a un wvector objetivo, que
contiene los valores de la evaluacién de las funciones objetivo. Estas funciones suelen en-
contrarse en conflicto entre si, por lo que en lugar de hallar una tinica solucién, el proceso
de optimizacion pretende encontrar un conjunto cuyos elementos representan los mejores
compromisos entre los objetivos.

2.1.1. Problema de optimizacion multi-objetivo

En esta tesis, se busca resolver problemas de optimizacién multi-objetivo (POM) del
tipo siguienteE]:

—

winimizar F(#) = [fu(2). fol@). .. ful)] (2.1)
sujeto a:
G(@) <0 i=12...m (2.2)
hi(f)=0 i=1,2,...p (2.3)
donde 7 = [z, 29, . .. ,xn]T es el vector de variables de decision, f; : R" - R, i =1,...,k

son las funciones objetivo y g;,h; : R" = R, ¢ =1,...,m, j = 1, ..., p son las restricciones
del problema.

1Sin pérdida de generalidad, supondremos solo problemas de minimizacién.
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2.2. Optimalidad de Pareto y dominancia

Los vectores que forman parte del conjunto que optimiza el problema multi-objetivo
tienen una serie de caracteristicas en comun. La principal de ellas es que no se puede
mejorar el valor en un objetivo sin empeorar el valor de otro. La nocién de optimalidad
se vuelve necesaria para identificar de manera formal qué soluciones forman parte del
conjunto final, es decir, qué soluciones son mejores que otras.

Se requieren algunas definiciones adicionales para introducir la nocién de optimalidad
utilizada en optimizacién multi-objetivo:

Definicién 2.2.1. Dados dos vectores Z,7 € R", decimos que &

< yif z; < y; para
i=1,..,n,y que ¥ domina a ¢ (denotado por 7 < 9) si 7 <y & ¥ # ¥.

Definicién 2.2.2. Decimos que un vector de variables de decisiéon ¥ € X C R" es no

— —

dominado con respecto a X, si no existe otro vector ' € X tal que f(2’) < f(Z).

Definicién 2.2.3. Decimos que un vector de variables de decisién ©* € F C R" (F es la
region factible) es un éptimo de Pareto si es no dominado con respecto a F.

Definicién 2.2.4. El conjunto de 6ptimos de Pareto P* se define de la forma si-
guiente:

P* = {Z € F|Z es un 6ptimo de Pareto}.

Definicién 2.2.5. El frente de Pareto PF* se define de la forma siguiente:
PF* = {f(&) € R*|z e P*}.

Por tanto, en optimizacién multi-objetivo, lo que se busca es obtener el conjunto de
optimos de Pareto a partir del conjunto F de todas las variables de decisién que satisfa-
gan y . Debe hacerse notar, sin embargo, que en la practica, no todos los 6ptimos
de Pareto son deseables y/o posibles de generar. Normalmente, solucionar problemas de
este tipo requiere de la participacién de un(a) tomador(a) de decisones humano/a; el/la
tomador(a) de decisiones tenderd a expresar preferencias por ciertos tipos de soluciones o
regiones del frente de Pareto [13]. El resultado de un optimizador sera el conjunto de los
optimos de Pareto encontrados a lo largo del proceso de busqueda; este conjunto también
se denomina conjunto de aproximacion.

Existen ciertos vectores objetivos importantes que ayudan a limitar el area factible y
cobran importancia en algunas técnicas de solucion a POMs:
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Definicién 2.2.6. Los componentes z; del vector objetivo ideal z* € R” se obtienen de
minimizar cada funcién objetivo de manera individual sujeto a las restricciones originales
del problema, esto es:

minimizar f;(x).

sujeto a
reFCR"”

parat=1,...,k

Este punto se conforma de los valores minimos para cada valor objetivo independiente.
Esta no es una solucién factible pues las funciones que conforman un problema frecuente-
mente se encuentran en conflicto entre si por lo que esta solucién es inalcanzable. Aunque
el vector ideal no se puede conseguir con ninguna técnica de optimizacién, resulta muy util
como una meta a alcanzar y para obtener los limites inferiores del conjunto de éptimos
de Pareto.

Definicién 2.2.7. Un vector objetivo utépico z;* € RF es un vector objetivo no
factible cuyos componentes estdan conformados por:

2=z — ¢
para toda j = 1,...,k donde 2} es una componente del vector ideal y €¢; > 0 es un escalar

pequeno pero computacionalmente relevante.

Definicién 2.2.8. El vector objetivo de Nadir 2"%¢ est4 conformado por:
maximizar f;(x)

sujeto a
reFCR"”

parai=1,...,k

El vector objetivo de Nadir representa los limites superiores del conjunto de éptimos
de Pareto. Estas componentes son atin mas dificiles de obtener que el vector ideal.

Ademas de la optimalidad de Pareto previamente discutida, existen otras definiciones
de optimalidad que pueden resultar utiles en optimizaciéon multi-objetivo. A continuacion
proporcionamos tales definiciones.

Definicién 2.2.9. Decimos que un vector de variables de decision * € F C R” es un
optimo débil de Pareto si no existe otro vector de variables de decision & € F de
manera que f;(x) < fi(z*) para todai=1,...,n.
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Conjunto de
6ptimos débiles

de Pareto

Conjunto de
6ptimos de Pareto

Figura 2.1: Optimalidad de Pareto y optimalidad débil de Pareto

F

Definicién 2.2.10. El conjunto de 6ptimos débiles de Pareto WP”* se define como:
WP* = {# € F|Z es un éptimo débil de Pareto}
Definicién 2.2.11. El frente de Pareto débil W.FP* se define de la forma siguiente:
{f(?) € R*|7 e WP*}

Se puede observar en la figura[2.1]la diferencia entre los 6ptimos de Pareto y los éptimos
de Pareto débiles. Estos ultimos pueden ser relevantes desde un punto de vista técnico,
pues algunas veces su calculo resulta mas sencillo.

2.3. Técnicas para la solucion de problemas de opti-
mizacion multi-objetivo

Solucionar un POM implica encontrar un conjunto de aproximacién consistente con el
problema correspondiente. Sin embargo, prevalece la necesidad de definir criterios auxi-
liares para determinar que se trata de un buen conjunto de aproximacién, debido a que
el requerimiento de optimalidad de Pareto, si bien es indispensable, en algunos casos no
es suficiente para la discriminaciéon entre conjuntos de soluciones.

De acuerdo a Zitzler et. al. [§], la meta de un optimizador multi-objetivo es producir
un conjunto de aproximacién que satisfaga los siguientes aspectos:
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» Convergencia: La distancia entre el conjunto de aproximacién producido y el frente
de Pareto verdadero debe minimizarse.

= Distribucion: Es deseable una buena distribucion de las soluciones que conforman
dicho conjunto, y para la mayoria de los casos esto implica que dicha distribuciéon
sea uniforme. La evaluacién de este criterio puede estar basada en una métrica de
distancia en particular.

s Cobertura: La extensién del conjunto no dominado obtenido debe ser maximiza-
da; es decir, por cada objetivo un amplio rango de valores debe ser cubierto por
soluciones no dominadas.

Las técnicas de optimizacion y busqueda se pueden dividir en tres categorias principales
con base en la naturaleza de su proceso de busqueda [I]: enumerativas, deterministas y
estocasticas.

Los enfoques enumerativos consisten en la evaluaciéon de toda solucién posible dentro
de un espacio de busqueda factible y definido hasta identificar las éptimas. El tipo de
problemas que se puede solucionar con este tipo de algoritmos es limitado, debido a las
restricciones con respecto al tamano y tipo del espacio de busqueda.

Los enfoques deterministas incorporan en la busqueda informacién especifica relativa al
dominio del problema. Muchos de estos algoritmos se basan en el uso de arboles/graficas
de busqueda. Algunos ejemplos de algoritmos deterministas son los siguientes:

» Algoritmos glotones: comienzan con decisiones Optimas locales, asumiendo que las
sub-soluciones 6ptimas siempre son parte de la solucién 6ptima global.

» Algoritmos de escalada simple: se mueven hacia la direccién mas prometedora uti-
lizando la solucién actual como punto de partida. Cuando no hay mejora entre la
solucion actual y la anterior, el proceso se detiene.

» Algoritmos de ramificacion y poda: es necesaria una heuristica especifica para limitar
el espacio de busqueda. Calculan un limite en un nodo dado que determina si éste
es prometedor; distintos limites de nodos son comparados y el algoritmo se ramifica
hacia el mas prometedor.

s Algoritmos de busqueda en profundidad: la bisqueda es independiente de la ubica-
cién de la solucién, a excepcién del fin de la misma. Expande un nodo, genera sus
sucesores, expande sus sucesores y asi sucesivamente. Si la busqueda se bloquea, se
continuia desde el nodo anterior mas profundo.

s Algoritmos de biusqueda en anchura: a diferencia de la butisqueda en profundidad,
en este caso, después de la expansion de los nodos, se explora progresivamente la
grafica una capa a la vez.
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Algoritmos de optimizacién
y busqueda global

Enumerativa Determinista Estocastica
—  Algoritmos glotones || Caminata/biisqueda
aleatoria

_— Algoritmos de — Recocido simulado

escalada, simple

| Algoritmos de || Monte Carlo

ramificacién y poda

Algoritmos de biisqueda

— Bisqueda tabu
en profundidad

|| Algoritmos de biisqueda — Computacion evolutiva

amplia

— Algoritmos de biisqueda Programacién matematica

primero el mejor

Algoritmos basados
en calculo

Figura 2.2: Algoritmos de optimizacién y bisqueda global [1].
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» Algoritmos de bisqueda primero el mejor: utilizan informacion heuristica para asig-
nar valores nimericos en un nodo; el nodo mas prometedor se examina primero.

» Algoritmos con base en cdlculo: requieren, como minimo, continuidad en algin do-
minio de las variables para poder encontrar el 6ptimo.

Algunos problemas presentan caracteristicas que se anteponen a los requisitos de las
técnicas deterministas. Para lidiar con ellos, se desarrollaron las técnicas estocasticas como
alternativa. Los métodos estocdsticos requieren de valores asignados a posibles soluciones
por una funcién de asignacion de aptitud y un mecanismo para codificar/decodificar entre
los dominios del problema y del algoritmo. Aunque algunos algoritmos han demostrado
eventualmente encontrar un 6ptimo, la mayoria no puede garantizar la obtenciéon de una
solucion optima.

= Biusqueda aleatoria: es la estrategia estocastica mas sencilla, pues evaltia un niimero
de soluciones generadas aleatoriamente. Una caminata aleatoria es similar, con la
diferencia de que la préxima solucién a evaluar se genera de manera aleatoria con
la solucién actual como punto de partida.

» Recocido simulado: es un algoritmo modelado como una analogia del recocido, pro-
ceso mediante el cual un liquido es calentado y gradualmente se enfria hasta que se
congela. Mientras que un algoritmo de escalada simple elige el mejor movimiento,
el recocido simulado escoge uno de manera aleatoria. Si el movimiento mejora el
optimo actual siempre se lleva a cabo; de lo contrario se realiza con una probabili-
dad de p < 1. Esta probabilidad es reducida exponencialmente respecto al tiempo
o respecto a la cantidad en la que empeord el éptimo actual.

» Monte Carlo: los métodos de Monte Carlo involucran simulaciones de eventos es-
tocésticos; utilizan una busqueda aleatoria donde cualquier solucién de prueba se-
leccionada es totalmente independiente de decisiones previas y de sus resultados.

= Bisquda tabi: es una meta-estrategia desarrollada para evitar el estancamiento en
optimos locales. Guarda registro de las soluciones previamente exploradas y las
rutas que llevaron a ellas. Esta informacién restringe la eleccién de soluciones que
se evaluaran después. Usualmente se integra con otros método de optimizacion.

s Computacion evolutiva: es el término genérico para una variedad de métodos es-
tocasticos que simulan procesos evolutivos naturales con recursos computaciona-
les. Dentro de esta categoria se encuentran los algoritmos genéticos, las estrategias
evolutivas, la programcién evolutiva, y la programacion genética, que son conoci-
dos colectivamente como algoritmos evolutivos. Los elementos comunes entre estas
técnicas son la variacién aleatoria, la competencia, y la selecciéon de individuos con
base en su aptitud dentro de un conjunto (llamado poblacién).
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Otro enfoque para resolver POMs se da a través de la programacion matemdatica multi-
objetivo. La programacién matematica ofrece poderosas técnicas de solucion para proble-
mas de optimizacién. Estos métodos tratan a las restricciones como el aspecto principal
del problema. La programacion lineal esta disenada para resolver problemas donde la
funcién objetivo y todas las restricciones son lineales. La programacién no-lineal resuelve
algunos problemas que no cumplen con estos requisitos, pero requieren restricciones con-
vexas. Un caso particular de los problemas en los que se puede utilizar la programacion
matematica es el de los POMs.

Las técnicas de programacién matematica para optimizacién multi-objetivo se pue-
den clasificar de maneras distintas, tomando en cuenta las caracteriscas propias de cada
método. Una manera de clasificarles es de acuerdo al momento en que interviene el/la
tomador(a) de decisiones [2]:

= Métodos sin preferencia: métodos donde no es utilizada ninguna articulacién de
informacion de las preferencias del usuario.

= Métodos a posteriori: métodos donde la informacién de las preferencias se utiliza
después del proceso de optimizacién.

= Métodos a priori: métodos donde las preferencias se proporcionan antes del proceso
de optimizacién.

= Métodos interactivos: métodos donde las preferencias son usadas de manera progre-
siva, durante el proceso de optimizacion.

De manera general, los métodos de programaciéon matemética resuelven un POM utili-
zando escalarizacion (a exepcion de los POMs lineales). Escalarizacién significa convertir
el problema original en un problema o familia de problemas con una sola funcién objeti-
vo, llamada funcion de escalarizacion, que puede depender de parametros adicionales a la
agregacion de los valores objetivo del problema original. Debido a estos parametros adicio-
nales, pueden surgir algunas dificultades numéricas si el problema mono-objetivo solo tiene
soluciones factibles con un nimero limitado de pardmetros o si ningiin parametro lleva a
una solucion 6ptima [2]. Existen tres requerimientos para una funcién de escalarizacion:

= Debe poder cubrir cualquier solucién 6ptima de Pareto,
= Cada solucién producida por la funcién es un 6ptimo de Pareto y

= Si la funcién de escalarizacion involucra niveles de aspiracién, la solucion es satis-
factoria si los niveles de aspiracion usados son factibles.

Desafortunadamente, ninguna funcién de escalarizacion puede satisfacer todos los reque-
rimientos por lo que su elecciéon impacta de manera importante la calidad de la solucién
que se obtiene. Dentro de los enfoques mas bésicos se encuentran:
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Af(xy) + )\2f(X2)\\ f, Aif(x1) + Aof(xy) 5

Figura 2.3: Método de la suma ponderada con un problema convexo (izquierda) y uno no
convexo (derecha) con dos objetivos [2].

= Método de la suma ponderada: consiste en asociar cada funciéon objetivo con un
coeficiente de ponderacion y minimizar la suma ponderada de los objetivos. De
esta forma, el problema original es transformado en un problema mono-objetivo.
Suponemos que las componentes del vector ponderado son positivas, w; > 0 para
toda i = 1,...,k, vy que el vector estd normalizado ¥ ,w; = 1. El problema de
optimizacién es modificado a:

k
min ) fi(x)w;
i=1
sujeto a
reF
donde w; > 0 para toda i = 1,...,kyzf:1 =1

La debilidad principal de este enfoque es que no se pueden generar algunas soluciones
si el problema es no-convexo como se puede ver en la figura [2.3]

» Método de restriccion €: uno de las funciones objetivo es seleccionada para opti-
mizarse y las demas funciones se convierten en restricciones definiendo un limite
superior para cada una de ellas. El problema adquiere la forma siguiente:

min f,

sujeto a
fi(z) <ejparatodaj=1,....k j#/
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Figura 2.4: Diferentes elecciones del limite superior para el método de restriccién € [2].

re FCR"”

donde ¢ € {1,...,k}. Tedricamente, toda soluciéon 6ptima de Pareto puede ser
hallada modificando el limite superior y la funcién a ser minimizada. Sin embargo, las
condiciones necesarias para aplicarle no son siempre practicas computacionalmente.
Ademas, puede ser dificil encontrar limites apropiados para las funciones objetivo.
Ejemplos del comportamiento de este método con distintas elecciones del limite
superior se pueden observar en la figura [2.4]

» Métricas ponderadas: en el método del criterio global, métricas como L, y L son
usadas para generar soluciones 6ptimas de Pareto (débiles). Estas métricas pueden
ser modificadas, ponderandolas para producir distintas soluciones éptimas de Pareto
(débiles). Suponiendo que w; > 0 para toda i = 1,...,k y Zle = 1. Podemos
obtener distintas soluciones modificando los coeficientes w; en las métricas L, y
Tchebycheft. El problema de la métrica L, ponderada tiene la siguiente forma:

sujeto a
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fy

f,

Figura 2.5: Distintas métricas utililizadas en el método de métricas ponderadas. De dere-
cha a izquierda: Li, Ly, L, o métrica de Tchebycheft.

para i < p < co. El problema de Tchebycheff ponderado es de la forma:

min -P}éxk [wil fi(x) — 2]

=1,...,

sujeto a
reF CR"”

El problema puede ser reformulado con distintas métricas a las presentadas previa-
mente. Las caracteristicas de las soluciones encontradas con las métricas ponderadas
dependeran de la métrica seleccionada. En la figura se puede observar el alcance
de algunas métricas comtunmente utilizadas con este método.

2.4. Computacién evolutiva

Las técnicas de computacién evolutiva en particular y las metaheuristicas bio-inspiradas
en general han demostrado ser de gran utilidad al optimizar problemas multi-objetivo par-
ticularmente complejos [3, [4, 14, [15] ], principalmente porque mantienen un conjunto de
soluciones candidatas a lo largo de la buisqueda. La naturaleza poblacional de estas técni-
cas permite que, con una manipulacion adecuada, se puedan generar varios elementos
diferentes del conjunto de 6ptimos de Pareto en una sola ejecucion, en contraste con las
técnicas de programacion matematica que suelen generar una solucién a la vez. Adicional-

mente, estos algoritmos son menos susceptibles a la forma geométrica y a la continuidad
del frente de Pareto.

2.4.1. Algoritmos evolutivos multi-objetivo

Un algoritmo evolutivo multi-objetivo (AEMO) esta conformado de una poblacion que
contiene los 6ptimos de Pareto actuales con respecto al progreso generacional del algorit-
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mo. Al inicio, la poblacién es inicializada aleatoriamente. La poblacion es sometida a una
serie de operadores especializados que permiten explorar el espacio factible de busqueda
para encontrar soluciones no dominadas y, eventualmente, preservarlas. Para efectuar la
seleccion, se utiliza un mecanismo que asigna valores de aptitud a cada elemento de la
poblacién de acuerdo a criterios especificos. Por tultimo, el proceso de seleccién determina
qué soluciones formaran parte de la poblacién en la siguiente generacion. Estas etapas
se repiten hasta que se haya alcanzado un criterio de paro. Al final del proceso evoluti-
vo se obtiene el conjunto de aproximacion del conjunto de 6ptimos de Pareto verdadero
relativo al problema en cuestién, que puede ser el contenido de la poblacion principal o
el contenido de una poblacién secundaria o archivo externo que almacene las soluciones
no dominadas que se encuentren a lo largo de las generaciones [I]. Esta tdltima opcién
involucra la inclusién de un mecanismo adicional que permita identificar qué soluciones
son mejores que otras dentro del archivo para mantener una cantidad fija de éstas.

Los AEMOs pueden clasificarse por el método que emplean para llevar a cabo la se-
leccién de las soluciones; éstos son: con base en optimalidad de Pareto, con base en
indicadores y con base en descomposicion.

2.4.1.1. Métodos con base en optimalidad de Pareto

Los algoritmos que se encuentran en esta categoria hacen uso de los conceptos de
optimalidad de Pareto para filtrar las soluciones en la poblacion. El trato a cada individuo
y su posterior consideracién para formar parte del conjunto final dependeréd de su estado
con respecto al resto de la poblacién (es decir, si éste es no dominado) o de acuerdo a
cudntos otros miembros del conjunto actual domina [16]. Este enfoque asegura que la
aproximacién final esté compuesta solo por soluciones no dominadas. Varios algoritmos
con base en la optimalidad de Pareto incorporan un mecanismo adicional para auxiliar la
seleccion en términos de diversidad, a traves de un estimador de densidad. Nondominated
Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II) [4] y Strength Pareto Evolutionary Algorithm
(SPEA) [15] son ejemplos de algoritmos que se encuentran dentro de esta categoria.

El uso de este paradigma fue especialmente popular en la década de los noventa, y
ha probado ser efectivo en problemas con frentes de Pareto convexos y no convexos, con
dos o tres objetivos. Sin embargo, este enfoque presenta caracteristicas que dificultan su
buen desempeno en problemas donde, por ejemplo, el niimero de objetivos es elevado.
En cuanto la dimensionalidad aumenta, también lo hace la cantidad de soluciones no
dominadas presentes en la poblacion, lo que ocasiona que la presién de seleccion se diluya
conforme transcurren las generaciones. Esto se traduce en dificultades en alcanzar una
aproximaciéon cercana al conjunto de 6ptimos de Pareto verdadero al final del proceso
evolutivo. La dimensionalidad alta de los problemas también implica una mayor cantidad
de soluciones necesarias para aproximar el conjunto de 6ptimos de Pareto. Debido a que
este conjunto es un hiperplano en el espacio objetivo, la cantidad de soluciones aumenta
exponencialmente con el nimero de objetivos [5].
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Para mitigar este comportamiento han surgido propuestas para auxiliar el paradigma
subyacente a través de definiciones alternas de dominancia o incorporando mecanismos
adicionales. Sato et al. [I7] propusieron una modificacién a la definicién de dominancia,
donde el area de dominancia de una solucién se expande o contrae dependiendo de las
caracteristicas del problema y del estado de la poblacién en la generacién actual. Con
esta definicion alterna se produce un nueva clasificacion de las soluciones distinta a la
inducida por la definicién clasica de optimalidad de Pareto. Utilizando esta definicién se
puede enfatizar la convergencia o la diversidad del conjunto de aproximacion resultante,
pero no ambas. Por ejemplo, si se prefiere la convergencia, el conjunto sufrird de pérdida
de diversidad como consecuencia. Otra alternativa es implementar métodos que clasifi-
can las soluciones no dominadas para llevar a cabo la seleccion de forma efectiva en la
bisqueda, aunque de la misma forma la diversidad del conjunto final se deteriora cuando
la convergencia se antepone y la poblacién convergera a unas cuantas soluciones [18].

2.4.1.2. Meétodos con base en indicadores

Las preferencias del usuario respecto a la meta de optimizacién estan presentes en los
distintos algoritmos multi-objetivo existentes, aunque éstas frecuentemente se encuentren
implicitas. Una manera de incluirlas de forma intencional en la bisqueda es a través de
un indicador de calidad. De manera general, un indicador de calidad (o simplemente indi-
cador) es una funcién que mapea k conjuntos de aproximaciéon con un nimero real. Este
valor permite comparar la calidad de dos o mas aproximaciones de un conjunto de éptimos
de Pareto [§]. Los indicadores de calidad binarios son una extensién natural de la domi-
nancia de Pareto, aunque los indicadores unarios (k = 1) son mas comunes. Para preservar
la relacion de dominancia, los indicadores tienen que ser estrictamente monoténicos con
respecto a la optimalidad de Pareto, propiedad conocida como compatibilidad de Pareto.
Dado un problema de optimizacién multi-objetivo y un indicador, el problema de optimi-
zacién se convierte en la minimizacién (o maximizacién) de la expresiéon proporcionada
por el indicador selecionado.

Cuando se utiliza un indicador en el proceso de seleccién, éste se usa para categorizar a
las soluciones en la poblacion de acuerdo a su utilidad en la optimizacion de dicho indica-
dor. Es decir, se incorpora en la asignacién de afinidad de los miembros de la poblacion.

La eleccién del indicador repercute en la capacidad de buisqueda del algoritmo en cues-
tién y, subsecuentemente, de la aproximacion resultante. Disintos indicadores enfatizan
distintas cualidades en sus resultados: algunos se desempenan mejor con ciertas formas
del frente de Pareto, favorecen a formas geométricas especificas o la aproximacién final
que generan tiende a tener un sesgo por convergencia o diversidad, no ambas. El hipervo-
lumen [19] es el tnico indicador conocido hasta el momento que presenta compatibilidad
completa de Pareto, pues se ha podido demostrar que maximizar el valor de hipervolumen
asociado a un conjunto de soluciones garantiza convergencia al conjunto de éptimos de
Pareto. Sin embargo, el costo computacional que el calculo del hipervolumen implica se
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eleva polinomialmente respecto a la cantidad de soluciones presentes en un conjunto de
aproximacén y exponencialmente respecto a la cantidad de objetivos.

La aproximacion del valor del hipervolumen es una manera para lidiar con su elevado
costo computacional. No obstante, las propiedades del indicador se atentian cuando los
calculos no son exactos. Existen algoritmos que utilizan indicadores que no tienen compa-
tilidad de Pareto pero no se oponen al orden que impone, como R2 [20] o IGD*. Estos han
demostrado ser buenas alternativas, especialmente cuando la cantidad de objetivos de un
problema es elevada. Sin embargo, dependiendo del indicador seleccionado, el proceso de
busqueda tendera a favorecer conjuntos que coincidan con la preferencia establecida en el
indicador.

2.4.1.3. Métodos con base en descomposicién

El concepto de descomposicion se deriva de la optimizacion multi-objetivo clasica, donde
se agregan los valores de las funciones objetivo que comprenden un POM con ayuda de una
funcion de escalarizacion. Este es un proceso iterativo, donde la solucion se va optimizando
hasta que se alcanza un 6ptimo de Pareto. Las técnicas de programacion matématica para
optimizacién multi-objetivo permiten obtener una sola solucién por ejecucion. Ademas, en
algunas ocasiones requieren de conocimiento especifico del POM y pueden ser susceptibles
a la geometria del frente de Pareto.

De manera general, los algoritmos que hacen uso de este método, descomponen un
POM en varios problemas mono-objetivo asociados cada uno a un vector de pesos convexo
distinto. Estos problemas son optimizados de manera simultdnea en una sola ejecucion.
La descomposicion se lleva a cabo con ayuda de una funcién de escalarizacion que auxilia
en la asignacion del valor de aptitud de los miembros de la poblacion. Comtinmente en
este tipo de algoritmos, el valor de aptitud dependerd del valor agregado que proporcione
la funcion de escalarizacion seleccionada.

El primer algoritmo que utiliz6 el paradigma de descomposicién fue MOEA/D [3],
que dio paso a uno de los entornos algoritmicos mas populares para optimizaciéon multi-
objetivo. Apegado a la idea de descomposicién, MOEA /D genera una familia de proble-
mas mono-objetivo a partir del problema original. Cada sub-problema esta asociado a
un miembro de la poblaciéon que se optimiza a lo largo de las generaciones. Esto sucede
aprovechando la informacion de las soluciones cercanas a un individuo especifico (es decir,
el vecindario); pues si dos vectores ponderados que se relacionan a un problema se encuen-
tran lo suficientemente cerca, también deberian estarlo sus soluciones correspondientes.
Asi, la poblacién se compone tnicamente de las mejores soluciones encontradas hasta el
momento para cada problema. El proceso bésico de MOEA/D se puede observar en el
algoritmo [4]

En cada ejecuciéon, MOEA /D mantiene:

» Una poblacién de N puntos z',...,2"V € y, donde 2% es la solucién actual al sub-
problema i.
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» FV ... FV¥ donde FV? es el valor objetivo de z°.

*

» 2* = (z1,...,2), donde z es el mejor valor encontrado hasta el momento para el
objetivo f;.

= una poblacion externa, que es utilizada para almacenar soluciones no dominadas
encontradas durante la busqueda (opcional).

El desempeno de un algoritmo que utiliza descomposiciéon como esquema de seleccién
dependera en gran medida de dos factores: del conjunto de vectores ponderados y de
la funcién de escalarizacion seleccionada. Al comienzo del proceso evolutivo, se requiere
un conjunto de direcciones uniformemente distribuidas, esto con el objetivo de cubrir la
mayor parte del frente de Pareto y procurar una buena distribucién de las soluciones.
La zona del frente de Pareto a la que un sub-problema convergera esta estrechamente
relacionado con el vector de pesos que tiene asociado. El método simplex-Lattice es el
empleado originalmente en el entorno algoritmico de trabajo de MOEA /D para generar
el conjunto de pesos. La cantidad de pesos generados es igual al tamano de la poblacion.
Cuando se utiliza el método simplex, el tamano de la poblacion no puede ser decidido
de manera arbitraria, sino que esta cantidad aumenta de forma no lineal de acuerdo a la
cantidad de objetivos de un problema. Por lo tanto, generar vectores ponderados de esta
manera para problemas con mas de cinco objetivos se complica [7]. Ademas, en cierto casos
los vectores ponderados generados uniformemente son incapaces de mapear al problema
con una solucién en el frente de Pareto [21].

Existen distintas funciones de escalarizacién en la literatura especializada. Dentro de
las mas populares se encuentran la suma ponderada y la funcién ponderada de Tcheby-
cheff. Cada funcién de escalarizacion posee caracteristicas distintas que hacen su uso mas
adecuado para cierta clase de problemas. Las funciones agregativas no lineales, por ejem-
plo, son convenientes para problemas convexos. Sin embargo, su capacidad de converger
a ciertas areas del frente de Pareto se deteriora considerablemente cuando los problemas
no son convexos. En la versién original de MOEA /D se explora la funcién de Tchebycheff
y el enfoque de interseccién de frontera basada en penalizaciéon (PBI, por sus siglas en
inglés). Ambas funciones son capaces de lidiar con problemas no convexos.

Actualmente, los algoritmos que utilizan estrategias con base en descomposicién tienen
gran aceptacion debido a su bajo costo computacional y su enorme potencial para la
resolucién de problemas de optimizacién multi-objetivo con més de tres objetivos [22].



Capitulo 2.

Conceptos preliminares 22

Algoritmo 1: Algoritmo MOEA /D

Entrada:

= POM: problema de optimizacion multi-objetivo,

un criterio de paro,

N: el nimero de subproblemas considerados en MOEA /D,

un conjunto de vectores de pesos uniformemente distribuidos \?, ..., AV,

= 7" : un numero de vectores de pesos en el vecindario de cada vector de peso

inicio
Inicializacion;
EP =

fin

Calcular las distancias euclidianas entre dos vectores de pesos cualquiera y
determinar los T" vectores mas cercanos para cada vector. Por cada
i=1,...,N, encontrar B(i) = {iy,...,iy}, donde A\, ... N7 son los T'
vectores de pesos més cercanos a \' ;

Generar aleatoriamente una poblacién inicial !, ..., 2" o por un método
especifico al problema. Asignar FV* = F(z');
Actualizacion;

mientras no se alcance el criterio de paro hacer

para i =0 a N hacer

Reproduccién: Seleccionar aleatoriamente dos indices k, [ de B(i), y
generar una nueva solucién y de z¥ y 2! usando operadores genéticos;

Actualizacién del punto de referencia z*: Para cada j =1,... k si
z; < f;(y), entonces z; = f;(v);

Actualizacién de las soluciones vecinas: Por cada indice
J € B(i), si g"(y|\, z) < g*(27|\, 2) entonces 2/ =y y FVI = F(y);

Actualizacion de EP ;

fin

fin




Capitulo 3

Sistemas inmunes artificiales

El 4rea de sistemas inmunes artificiales (SIAs) también conocida como computacién
inmunolédgica o sistemas inmuno-inspirados, comprende a aquellas metaheuristicas inspi-
radas por el sistema inmune bioldégico donde se abstraen procesos que forman parte de
la respuesta inmune para su posterior explotacion en la resolucién de tareas computacio-
nales. El sistema inmune bioldgico es un sistema adaptativo complejo que utiliza varios
mecanismos adaptativos basados en seleccién para defenderse en contra de patdgenos
externos.

Una de las principales tareas del sistema inmune biolégico es lograr la distincién entre
el tejido propio y el extrano. Esto se logra a través de procesos especificos a los que
son sometidas las células inmunes con el propdsito de reconocer y reaccionar en cuanto
son presentadas a agentes extranos. El sistema inmune biolégico cuenta con una serie
de carasteristicas que hacen que su uso sea deseable como metafora bioldgica para el
desarrollo de sistemas, por ejemplo su capacidad de aprendizaje y memoria inmunoldgica.

Los SIA han sido un area de estudio con relativa poca popularidad en comparacion con
otras técnicas bio-inspiradas, como lo son los algoritmos evolutivos o las redes artificiales
neuronales. Sin embargo, los SIA han demostrado ser un campo prometeder con diversas
aplicaciones que aprovechan las caracteristicas propias de este tipo de modelos.

3.1. Sistema inmune bioldégico

3.1.1. Fundamentos

El sistema inmune biolégico [9] es un mecanismo de defensa rapido y efectivo para com-
batir infecciones en el anfitriéon, compuesto de células, érganos y tejidos especializados. El
sistema inmune natural consta de dos sub-mecanismos conocidos como el sistema inmune
innato y el sistema inmune adaptativo. Ambos componentes forman parte importante de
la respuesta inmune global. Los globulos blancos o linfocitos son células cuyo comporta-
miento regula a ambos sistemas. El sistema inmune nato es mediado por los granulocitos
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y los macrdfagos, mientras que el sistema adaptativo es regulado por los linfocitos.

El sistema inmune esta siendo atacado constantemente por antigenos que lo estimulan
a reaccionar. Los antigenos pueden ser externos o propios. El sistema inmune hace uso de
las células que le componen y cada una desempena un trabajo distinto; el comportamiento
conjunto de éstas logra neutralizar la amenaza en la mayoria de los casos.

Algunas células inmunes son denominadas fagocitos, como los macréfagos y los neutrdfi-
los, vy se encargan de ingerir y digerir particulas antigénicas. Los macréfagos, en particular,
son capaces de presentar antigenos a otras células y se conocen como células presentadoras
de antigeno (CPAs). Los neutrdfilos son las células mas abundantes y las mediadoras mas
importantes en la respuesta innata.

Cuando el sistema inmune es sometido a ciertos estimulos externos, se desencadena una
reaccion especifica para defender al organismo. La reaccion es dirigida con el propdsito
de combatir esta amenaza en particular y se conoce como respuesta inmune adaptativa.
Las células que se ven involucradas en este proceso son capaces de desarrollar memoria
inmune, es decir, desarrollan la capacidad de reconocer el mismo estimulo cuando se
presenta nuevamente en el organismo.

Los linfocitos regulan la respuesta inmune y reconocen y eliminan a los patdgenos.
Cuando hay algtin tipo de exposicién a agentes externos, los linfocitos reaccionan ac-
tivandose y proliferandose. Existen dos clases principales de linfocitos: las células B y las
células T. Ambas tienen receptores antigénicos altamente especificos en sus superficies
que Unicamente son compatibles con una cantidad reducida de antigenos.

3.1.1.1. ()rganos del sistema inmune

Los érganos que forman parte del sistema inmune se dividen en dos categorias [9]: los
organos linfaticos centrales y los periféricos. Los 6rganos linfaticos centrales producen y
ayudan a madurar a las células inmunes. Estos érganos comprenden la médula ésea y el
timo. Los organos linfaticos periféricos ofrecen un lugar para que las interacciones entre
los linfocitos y antigenos se lleven a cabo. Entre estos 6rganos se encuentran los nodos
linfaticos, el baso, el tejido mucoso y submucoso en el tracto respiratorio y digestivo.

» Médula 6sea: Este érgano se encarga de generar células inmunes mediante un
proceso conocido como hematopoiesis. Durante éste, células madre derivadas de
la médula dsea se diferencian en células inmunes ingenuas, algunas de las cuales
terminan su proceso de maduracién en la misma médula 6sea (células B) y otras
migran al timo. Ademas de la produccién de céulas inmunes, la médula 6sea genera
también globulos rojos y plaquetas.

» Timo: Se encuentra detras del esternén y se encarga de producir células inmune
maduras, conocidas como células T. En el proceso de maduracion, las células T que
se conservan son aquellas que resultan beneficiosas para el sistema inmune; aquellas
que pueden causar una respuesta auto-inmune son suprimidas.
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= Baso: Se encuentra debajo del diafragma. Captura patégenos que se encuentran en
la sangre y también recibe aquellos capturados por macréfagos y células dendriticas
en el torrente sanguineo. En el baso, los patégenos que han sido capturados por
células como los macréfagos son presentados a células T y células B apropiadas
para generar una respuesta inmune.

= Nodos linfaticos: Se encuentran en varios puntos a lo largo del sistema linfatico y
acttian como un filtro del fluido conocido como linfa. Estos nodos drenan el fluido
de la mayor parte del tejido del cuerpo. Los antigenos son filtrados de la linfa en los
nodos linfaticos antes de regresarla a circulacion. En los nodos linfaticos, similar al
baso, las células T y B interactiian con los patégenos para desencadenar la respuesta
inmune.

= Anginas y adenoides: Las anginas se encuentran en las paredes laterales entre la
boca y la faringe, los adenoides se encuentran en el fondo de la nariz, en la parte
superior de la garganta. Se asocian con la proteccién del sistema respiratorio.

= Vasos linfaticos: Es una red de canales que se distribuyen a lo largo del cuerpo.
Transportan la linfa a la sangre y a los 6rganos linfaticos. La linfa es transportada
de los tejidos a los nodos linfaticos a través de los vasos linfaticos aferentes. Entra
a los nodos a través de una serie de cavidades, es percolada en el tejido del nodo
linfatico y sale mediante los vasos linfaticos eferentes.

3.1.1.2. Sistema inmune innato

El sistema inmune innato es la parte del sistema inmune con la que el organismo nace.
Cuando un patogeno ataca al organismo, la respuesta primaria estd a cargo del sistema
inmune innato, y continia de esta manera por el periodo previo a la respuesta del sistema
inmune adaptativo.

Células inmunes como los macréfagos y los neutrofilos ingieren bacterias con la inten-
cién de disolverlas y presentar fragmentos de los patdgenos a otras células inmunes. Asi,
el sistema inmune innato puede hacer distinciéon entre componentes propios y extranos.
Los macrofagos activados durante este proceso emiten citocinas, que son proteinas secre-
tadas por células que afectan el comportamiento de otras células y activan una respuesta
inflamatoria que permite el transito de células inmunes a los lugares donde hay infeccion

[91.

3.1.1.3. Sistema inmune adaptativo

El sistema inmune adaptativo hace referencia a la parte del sistema inmune que es
capaz de reconocer y eliminar patogenos especificos.

Los linfocitos son las células que se encargan de regular la respuesta inmune adaptativa.
Los linfocitos que entran al flujo sanguineo tienen receptores de antigenos de especifidad
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unica. Esta especifidad es producto de un proceso de recombinacién genética durante el
desarrollo del linfocito en la médula 6sea y el timo. El rearreglo puede generar millones
de combinaciones y cada linfocito tiene una especifidad distinta [9].

Las células inmunes cuentan con una capa externa que contiene moléculas receptoras
capaces de reconocer antigenos. La forma en la que los reconocen es distinta de acuer-
do al tipo de célula. Las células B, por ejemplo, reconocen antigenos directamente en
solucion, mientras que las células T los reconocen cuando son procesados por y estan
unidos a moléculas conocidas como complejo mayor histocompatible (MHC, por sus si-
glas en inglés). Los receptores de las células B que se encuentran en la superficie serén
secretados en forma de anticuerpos cuando la célula se active. Cada célula B es mono-
especifica, es decir, produce un tnico tipo de anticuerpo que se une o es compatible con
un tipo particular de proteina. Cuando los anticuerpos se unen a antigenos, dan la senal
a otras células de ingerir, procesar o eliminar la sustancia a la cual se unieron en primer
lugar. El reconocimiento inmune sucede entre las regiones de unién de los anticuerpos y
los antigenos (epitopos) dependiendo de su compatibilidad. Los anticuerpos sélo pueden
reconocer a un tipo especifico de antigeno. Sin embargo los antigenos pueden presentar
una serie de epitopos diferentes, por lo que un mismo antigeno puede ser reconocido por
varios anticuerpos. Dentro de las méleculas MHC se encuentran células presentadoras de
antigenos que consumen y digieren antigenos dividiéndolos en péptidos que se unen a ellas
para crear un complejo que viaja a la superficie de la célula donde puede interactuar con
células T [9].

Los receptores o anticuerpos que se encuentran en la superficie de las células B se com-
ponen de cadenas polipeptidicas que, a la vez, estan conformadas de segmentos de ADN.
Los segmentos en las cadenas presentan un orden especifico para cada anticuerpo. El orden
de los segmentos determina la compatibilidad de un anticuerpo con un antigeno dado. En
la formacién de las células B, segmentos de ADN codifican a los receptores, combinandose
para dar paso a moléculas completas de anticuerpos. Una vez formadas, algunos segmen-
tos pueden ser sometidos a mutacion hiper-somdtica. Juntos, la recombinacién genética
y la mutacion hiper-somatica proveen al repertorio de anticuerpos diversidad suficiente
para combatir una gran cantidad de antigenos.

A diferencia de los receptores de las células B, que pueden ser liberados en solucién, los
receptores de las células T necesitan de la asistencia de otras moléculas para unirse con
antigenos. Esto se debe a la estructura de los receptores, que al igual que los anticuer-
pos, estan compuestos de cadenas polipeptidicas pero que sélo se encuentran fijas en la
superficie de las células T. Para poder reconocer a un antigeno, ademés de su unién con
el receptor, se requieren de senales que estimulan la reaccién para determinar si la célula
se activa o se induce tolerancia [9].

Una vez formadas, las células migran de la médula désea o el timo hacia el baso, nodos
linfaticos y tejido linfatico intestinal, pues en estos lugaes las células pueden encontrar
antigenos para desencadenar la respuesta inmune. Las linfocitos circulan continuamente a
lo largo del sistema linfatico, haciendo visitas continuas a los 6rganos linfaticos buscando
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antigenos externos.

3.1.2. Principales dinamicas

El sistema inmune natural hace uso de una serie de mecanismo que permite la diferen-
ciacion y proliferacién de los linfocitos para una respuesta inmune eficiente. Entre ellos se
encuentra el principio de la seleccion clonal, la habilidad de distinguir entre tejido propio
y extrano y la teoria de la red inmune. Mientras que los dos primeros son procesos a los
que son sometidos los linfocitos (aunque de maneras distintas de acuerdo a su tipo), la
teoria de la red inmune ofrece una perspectiva alterna respecto al funcionamiento de las
dindamicas internas del sistema inmune, en especial, el comportamiento y las interacciones
que se dan entre las células y tejidos que lo conforman.

3.1.2.1. Principio de seleccion clonal

La teorfa de la seleccién clonal o expansién clonal [23] hace referencia al proceso al que
son sometidas las células inmunes para ser activadas después de su concepcién. Cuando
el organismo se ve bajo ataque de patdgenos, las linfocitos compatibles con los antigenos
extranos tienen que proliferarse y diferenciarse para ser capaces de combatir la amenaza.

La expansion clonal comprende las acciones que suceden dentro del sistema inmune
cuando éste es expuesto a un estimulo antigénico. Durante este proceso [9], las células
inmunes que son capaces de reconocer antigenos se proliferan y diferencian en células
efectoras. Los receptores de las células B se unen con un antigeno y, en conjunto con
una senal secundaria, ocasiona que el antigeno la estimule. La estimulacién provoca que
las células B se dividan produciendo otras células idénticas (clones) y que eventualmente
maduren en células que secretan anticuerpos conocidos como células de plasma. Algunas
de las células B que se originan en la proliferacion se convertiran en células B de memoria
cuyo propoésito principal es mantener un registro de los anticuerpos que se han generado
como resultado de infecciones pasadas. Estas células son longevas y circulan por todo
el cuerpo hasta encontrarse con el mismo estimulo que ocasioné su formacién. En éste
rapidamente se diferencian en células de plasma para comenzar a secretar anticuerpos
compatibles. La respuesta a los mismos antigenos después de una primera infeccion es
conocida como secundaria. En ella, ademés de haber identificado a los anticuerpos ade-
cuados para combatirlos, éstos se vuelven cada vez mas especializados reconociéndolos y
suprimiéndolos, habilidad que adquieren a través de la maduracion de afinidad.

Sin embargo, la expansién clonal por si sola no es suficiente para generar una repuesta
inmune continua que suprima en su totalidad un estimulo antigénico en distintas ocasio-
nes. Se requiere que el sistema inmune cuente con los recursos necesarios a disposicion
para una defensa exitosa. El tamano de la poblacion de clones que se genera durante la
diferenciacion con relacién a la poblacién de antigenos es crucial para determinar el resul-
tado de la respuesta. El aprendizaje en el sistema inmune se ve reflejado en la habilidad
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de cambiar el tamano de la cantidad de clones de una célula para un antigeno especifico
en la poblacion total de linfocitos. La poblacion total tiene un tamano fijo por lo que, para
manipular la cantidad clones de una célula dada, se tiene que disminuir la cantidad de
células afines a otro tipo de antigenos. Usualmente, los linfocitos con prioridad son aque-
llos que reaccionan a un estimulo actual; el espacio necesario para acomodar el aumento
de células con este tipo de especifidad se logra olvidando a cierta porcion de linfocitos
cuya compatibilidad es con antigenos no presentes en el momento.

La maduracién de la respuesta inmune implica que los anticuerpos presentes en la
respuesta secundaria son mas afines que los presentes en la respuesta primaria. Es decir,
sus receptores son distintos para hacerlos mas compatibles con el antigeno dado. Estas
modificaciones, que inducen diversidad en el repertorio inmune, se logran con la ayuda
de dos mecanismos principales: la hiper-mutacién somatica y la edicion de receptores. Por
medio de mutaciones de un solo punto, se puede explorar un rango cercano de afinidad
entre el anticuerpo y el antigeno con el objetivo de encontrar variaciones del anticuerpo
con una afinidad mayor a la original. Sin embargo, debido a la naturaleza aleatoria de las
mutaciones, el proceso puede resultar en anticuerpos con afinidades menores a la original
0 que son reactivos con tejido propio. Para evitar la propagacién de anticuerpos con
afinidades bajas, las células con este tipo de receptores deben ser eliminadas o mutadas
adicionalmente con el objetivo de mejorar su afinidad.

Mientras que la hiper-mutacion somatica explora configuraciones cercanas a la del re-
ceptor original, la edicién de receptores provee la habilidad de explorar configuraciones
totalmente distintas. Cuando un célula es reactiva con tejido propio, como alternativa a su
supresion, puede experimentar edicién en sus receptores. Este proceso consiste en eliminar
los receptores que son reactivos con tejido propio y generar nuevos, de manera similar a
la forma en la que se originan los receptores en la concepcién de las células inmunes.

3.1.2.2. Distincion de lo propio y lo extrano

Los anticuerpos cuentan con idotipos inmunolgdgicos, es decir, epitopos que pueden ser
reconocidos por otros anticuerpos. Para que el sistema inmune funcione adecuadamente,
tiene que ser capaz de distinguir el tejido o células propias de las extranas. Esta distincion
es importante porque asi se evita que el sistema reaccione con estimulos propios, reacciones
que pueden derivar en enfermedades auto-imnunes. Cuando el sistema inmune identifica
de manera exitosa a las células propias, se dice que desarrolla auto-tolerancia o tolerancia,
donde el sistema inmune convive con el tejido propio sin provocar alguna repuesta inmune
como resultado [9].

A pesar de que todos los linfocitos se ven envueltos en el proceso de seleccién, sélo algu-
nos llegan a proliferarse mientras que el resto experimentan muerte celular o inactivacién
(anergia). Esto puede interpretarse como seleccion negativa [9].

La seleccion positiva [9] se da de maneras distintas entre las células T y las células B,
aunque en ambos casos el objetivo es liberarse de linfocitos sin receptores o con recep-
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tores de afinidad baja. En las células T se busca identificar a aquellos linfocitos que son
capaces de unirse con moléculas MHC. La seleccién ocurre entre células T inmaduras en
el timo antes de completar el proceso de maduracion que las convierte en células inmuno-
competentes. Las células seleccionadas seran sometidas a expansion clonal. En las células
B, el proceso es similar. La diferencia principal son los criterios con los que se realiza la
seleccion. Las células B se unen con moléculas transductoras, que se encargaran de emitir
senales que pueden prevenir muerte celular o estimular el proceso de maduracion. Las
células B con anticuerpos que son mas compatibles con antigenos son seleccionadas para
evitar muerte celular y se proliferan.

La seleccién negativa tiene como objetivo eliminar del repertorio a aquellos linfocitos
que son reactivos con tejido propio. Las células T pueden identificar antigenos cuando éstos
han sido digeridos por moléculas MHC y se unen con ellas. Las células T que reaccionan
con antigenos propios como resultado de esta interaccion se enfrentan a muerte celular
o anergia. La seleccion negativa en las células B es similar, con la diferencia de que las
células B puede unirse a través de sus receptores con antigenos.

3.1.2.3. Teoria de la red inmune

La teorfa inmune [24] ofrece otra perspectiva para entender el proceso de maduracion de
la respuesta inmune a través de la interaccion de sus componentes con antigenos extranos
y entre si. En esta teoria se postula que el sistema inmune es una red regulada de moléculas
y células que se reconocen entre ellas, incluso en ausencia de antigenos. Cada elemento
en la red puede reconocer y ser reconocido. Un anticuerpo que reconoce a otro puede
emitir senales positivas o negativas; las senales positivas activan células y dan a pie a la
proliferacion, mientras que las senales negativas ocasionan supresion o tolerancia.

3.2. Sistemas inmunes artificiales para optimizacion
multi-objetivo

Segun De Castro [9], los sistema inmunes artificiales (SIAs) son sistemas adaptativos
inspirados por la inmunologia tedrica y funciones inmunolégicas, principios y modelos
observados, que son aplicados a la soluciéon de problemas. Esta definicion abarca un am-
plio espectro de modelos dentro de su alcance, como mecanismos de reconocimiento de
patrones, algoritmos de discriminacién entre lo propio y lo extrano y modelos de redes
inmunoldgicas entre otros. A pesar de la cantidad de conceptos que la inmunologia tedrica
ofrece, la mayor parte de los algoritmos inspirados en ella incluyen solo algunos de los
mecanismos observados en el sistema inmune en niveles altos de abstraccion.
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3.2.1. Sistemas inmunes artificiales

Para que un sistema sea considerado un SIA tiene que expresar como minimo un modelo
de un componente inmune, su disenno debe incorporar ideas de la inmunologia tedrica o
experimental y tiene que estar enfocado en la solucién de problemas [9]. Por el compor-
tamiento descrito en la seccion anterior del sistema inmune natural, se puede pensar que
los SIA se reducen a tareas de reconocimiento de patrones. No obstante, la abstraccion
de procesos como la expansion clonal o la seleccion positiva y negativa han dado pie al
surgimiento de aplicaciones en deteccién de anomalias, analisis de datos, aprendizaje de
maquina y optimizacion, entre otros. Las caracteristicas del sistema inmune que cobran
relevancia en un ambito computacional son [25]:

= Reconocimiento: El sistema inmune es capaz de reconocer y clasificar patrones
distintos y generar respuestas apropiadas a esta informacion.

» Extraccion de caracteristicas: Las células APC extraen la informacién de los
antigenos para posteriormente presentarlas a los células T, una vez que esta infor-
macion ha sido procesada.

= Diversidad: Para asegurar que la mayor cantidad de antigenos seran reconocidos,
el sistema inmune hace uso de combinaciones para generar los receptores en las
células inmunes.

= Aprendizaje: Mediante repetidas exposiciones al mismo patdgeno, el sistema in-
mune aprende a generar anticuerpos con la configuracién adecuada para unirse a
ellos y regula la cantidad de éstos presentes en la respuesta inmune.

= Memoria: Una vez terminado el proceso de maduracion de los linfocitos, algunos
de ellos se diferencian en células de memoria.

= Auto-regulacion: El sistema inmune es un sistema descentralizado y esta compues-
to de érganos, tejidos y células que son capaces de actuar sin una unidad central de
acuerdo al estimulo que se reciba.

Para disenar un algoritmo que sea clasificado como un SIA, se requieren los siguientes
pardmetros [9]:

1. Una representacion para cada componente del sistema.

2. Un conjunto de mecanismos para evaluar las interacciones de los individuos con el
ambiente y entre ellos; por ejemplo, una medida de afinidad.

3. Procesos de adaptacién, es decir, cémo es que el comportamiento de los elementos
varia en el tiempo.
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El espacio de forma [26], (shape-space, en inglés) hace referencia al concepto que se usa
para describir de manera cuantitativa las interacciones que se dan entre anticuerpos y
antigenos. Se asume que cada molécula tiene una forma especifica y para poder acoplar-
se con otra, la molécula adicional tiene que ser complementaria en su forma. Es decir,
ambas moléculas tienen que expresar formas que sean afines entre si. En un contexto
computacional, si una molécula tiene una representacion numérica vectorial, una manera
de medir afinidad entre dos moléculas es utilizando una medida de distancia. El tipo de
representacion y el mecanismo para asignar afinidad dependera del dominio del problema
que se pretende solucionar.

3.2.1.1. Sistemas inmunes artificiales para optimizacion mono-objetivo

No existe un marco de trabajo universal para SIAs disenados para optimizacién mono-
objetivo. Sin embargo, existen dos algoritmos cuyos enfoques han cobrado popularidad
por la manera en la que abstraen conceptos inmunoldgicos.

= CLONALG [27]

CLONALG es un STA para optimizacion que retoma los conceptos de proliferacion
y diferenciacion realizando modificaciones aleatorias en la estructura de los anti-
cuerpos a través de hiper-mutacién somatica y estimacion de linfocitos generados
con receptores de baja afinidad. Este algoritmo tiene como modelo el principio de
seleccion clonal. CLONALG refleja este principio en el proceso de busqueda me-
diante cinco pasos esenciales. En primer lugar, se procura mantener un conjunto
de memoria a lo largo del proceso de optimizacién conservando las mejores solucio-
nes. Después, se incluyen los procesos de clonaciéon y mutacion aplicandolos sobre
los anticuerpos (Ab) o soluciones seleccionadas. Posteriormente, aquellos anticuer-
pos con afinidades bajas se descartan de la biqueda. La poblacion de anticuerpos
es entonces sometida a maduracién de afinidad y por ultimo, toda la poblacion es
re-seleccionada de acuerdo a su afinidad antigénica, y a la diversidad que aportan
al repertorio de soluciones. Este algoritmo puede ser interpretado como un proceso
evolutivo a pequena escala, sin incluir la cruza de los individuos en la poblacién.

» Opt-aiNET [2§]

Opt-aiNet es un SIA que utiliza principios de la teoria de la red inmonoldgica. Se
basa en una ai-Net [29], que es un SIA para reconocimiento de patrones donde se
utiliza el concepto de afinidad para eliminar informacién redundante de la red. La
evaluacion de afinidad sucede entre pares de moléculas y si el valor de afinidad entre
ambas supera un umbral de supresion dado, una de las dos se elimina de la red. En
la version para optimizacion, se asume que las células B forman un cluster alrededor
de un éptimo local perteneciente a la funcion a optimizar. Las células B se codifican
como vectores de nimeros reales, y la funcién de aptitud corresponde con la funcion
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Algoritmo 2: Algoritmo CLONALG

inicio

fin

Inicializacion;

Crear una poblacién aleatoria de anticuerpos P;

Presentacién antigénica,

mientras no se alcance el criterio de paro hacer

para cada antigeno hacer

Evaluacién de antigenos;

Presentar el antigeno actual al anticuerpo actual;

para cada anticuerpo hacer

Calcular la afinidad del anticuerpo con el antigeno actual;

Seleccion y expansiéon clonal;

Seleccionar un subconjunto de los anticuerpos en P con las
afinidades mas altas;

Generar copias exactas (clones) de los anticuerpos con las
afinidades mas altas de acuerdo a su afinidad; entre mas alta la
afinidad, mas alto el niimero de clones;

Maduracion de afinidad,;

Mutar todos los clones con una tasa inversamente proporcional a su
afinidad con el antigeno actual,

Incorporar los anticuerpos generados a P y re-seleccionar los
mejores individuos para mantenerlos como el conjunto de memoria
para el antigeno actual,

Metadinamicas;

Reemplazar anticuerpos con las afinidades méas bajas por
anticuerpos nuevos generados aleatoriamente;

fin

fin

fin
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de optimizacion. Las células son sometidas a evaluaciéon de aptitud, expansién clonal,
mutacion, selecciéon y evaluacion de afinidad con otras células B en la poblacién. El
criterio de término del algoritmo depende del tamano de la poblacién de células en
la red después del proceso de supresion. Si el nimero de elementos en la poblacion
no varia entre generacién y generacion, la red ha llegado a un estado de equilibrio
y la buisqueda puede terminar.

3.2.2. Sistemas inmunes artificiales para optimizacién multiob-
jetivo

Los sistemas inmunes artificiales multi-objetivo (SIAM) son algoritmos modelados con
base en procesos inmunes orientados a la resolucién de problemas de optimizacién multi-
objetivo. De manera analoga a un AEMO, un STAM mantiene una poblacién de solu-
ciones potenciales durante la optimizacion que buscan simular la poblaciéon de células
involucradas durante la respuesta inmune. De acuerdo al algoritmo, se toma terminologia
inmune para referirse a los miembros que forman parte de la poblacién siendo anticuerpo
uno de los términos mas populares para referirse a ellos. La poblacién de anticuerpos es
sometida a un proceso que puede entenderse como evolutivo, aunque con pequenas dife-
rencias respecto a los operadores utilizados durante la optimizacion del problema; el tipo
de operadores dependeréa del modelo que se seleccione para el diseno del algoritmo.

De manera general, un STAM pasa por una serie de etapas comunes como parte del
proceso de optimizacion [10]:

= Reconocimiento de antigenos: Se reconoce el problema multi-objetivo y, en caso de
haberlas, las restricciones se modelan como antigenos.

= Generacion de la poblacién de anticuerpos: Se genera un conjunto de soluciones
potenciales aleatoriamente como la poblacién de anticuerpos en el espacio decision.

= Calculo de afinidad entre anticuerpos y antigenos: La afinidad entre un anticuerpo
y un antigeno dado se calcula en cada generacion.

= Seleccién clonal: Los anticuerpos mas afines al problema son seleccionados del resto
de la poblacién con la intencién de proliferarlos. Es decir, para acelerar la conver-
gencia, mas recursos son dedicados a areas del espacio de busqueda que son mas
promisorias.

= Clonacién de anticuerpos: Los anticuerpos seleccionados en el paso anterior son
sometidos a un proceso de clonacién, donde se copian anticuerpos idénticos a los
seleccionados.

s Actualizacién de la poblacién de anticuerpos: Los padres en la poblaciéon con la
menor afinidad son reemplazados por anticuerpos mas afines, y la poblacion de
anticuerpos resultante sera utilizada como los padres para la siguiente generacion.
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Algoritmo 3: Algoritmo Opt-aiNet

inicio
Inicializacion;

Crear una poblacién aleatoria de anticuerpos P;
Dinamicas de la red inmunoldégica;
mientras no se alcance el criterio de paro hacer

fin

fin

Calcular la aptitud de las células B para cada célula B hacer
‘ Calcular la afinidad de la célula B actual,
fin
Expansion clonal;
para cada célula B hacer
Generar N¢ clones de la célula B actual;
Agregar los clones a la poblacién de células B;
fin
Mutacién somatica;
para cada célula B hacer

Mutar cada clon de manera proporcional a la aptitud de su célula B

madre;

fin

Re-evaluacién de aptitud;

para cada célula B hacer
‘ Calcular la aptitud de la célula B actual,

fin

Seleccién clonal;

Seleccionar a los clones més aptos y desechar a los que tengan las
aptitudes mas bajas;

Calcular la afinidad promedio;

Supresion de red;

Suprimir las células B cuyas afinidades se encuentren por debajo del
umbral de supresién og;

Diferenciacion de las células de memoria;

Determinar las células de memoria después de la supresién.
Metadinamicas;

Introducir a la red un porcentaje de células B nuevas generadas
aleatoriamente;
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= Poblacion de anticuerpos resultante: La poblacion final contiene soluciones éptimas
de Pareto.

Un SIAM puro se basa en el uso exclusivo de principios derivados de la inmunologia
tedrica. Es decir, para que un STAM pueda ser categorizado como puro, es importante
que sélo se consideren operadores y procesos inspirados en algiin concepto inmunologi-
co descartando asi operadores tales como la recombinacién. Los STAM que incorporan
elementos provenientes de algoritmos genéticos u otras meta-heuristicas son denominados
hibridos. Estos ultimos son mas populares que los puros, pues el no utilizar recombinacién
impone ciertas limitantes respecto al desempeno del algoritmo en cuestion. El desempeno
durante la busqueda de un STAM (puro o hibrido) depende de dos factores principalmen-
te:

= del modelo utilizado como inspiracién para el disenio del algoritmo y

= del paradigma de seleccién bajo el cual se disene.

Justo como la contraparte mono-objetivo, el diseno de un STAM se puede clasificar
por el principio inmune que se emula en el proceso de bisqueda. Existe un gran variedad
de procesos inmunes de los que derivan distintos algoritmos. Sin embargo la mayor parte
de los STAM se concentran alrededor de dos principios fundamentales:

= principio de seleccién clonal
= teoria de la red inmunolégica

Los algoritmos que se basan en el principio de seleccién clonal tienen como propoésito
identificar aquellos individuos en la poblacién mas aptos para asi proliferarlos, es decir,
someterlos a un proceso de clonacién que puede ser proporcional (la cantidad de clones
asignada a un anticuerpo depende de su afinidad) o total (todos los anticuerpos selec-
cionados para clonacién reciben la misma cantidad de clones). Estos clones son mutados
de manera inversamente proporcional a su valor de aptitud. El proceso de clonacion se
encarga de atestar la poblacion con individuos idénticos altamente afines, lo que favore-
ce la convergencia, aunque esto se hace a expensas de la diversidad. Para mitigar este
efecto secundario, se incorporan medidas especificas como utilizar el valor de distancia de
agrupamiento durante la asignacion de clones, aunque esta estrategia ha demostrado ser
poco efectiva [10]. Han surgido otras alternativas que permiten que las propiedades de
un STAM se amplifiquen incorporando medidas alternas como la distancia vertical [30)]
u optando por esquemas de seleccion que no dependan de la optimalidad de Pareto.

A continuacién, describimos brevemente diversos STAMs que han sido propuestos en la
literatura especializada.



Capitulo 3. Sistemas inmunes artificiales

36

Inicio

Y

Reconocimiento
de antigenos

!

Inicializacion de
la poblacién

jale}

JTermino?

Figura 3.1: Etapas de un STAM en el proceso de optimizacion

N
Y

Calculo de
afinidad

!

Seleccion clonal

!

Clonacion de
anticuerpos

Actnalizacion




Capitulo 3. Sistemas inmunes artificiales

37

3.2.2.1. NNIA

NNIA [31] tiene como inspiracion el principio de seleccién clonal y plantea la seleccién
de sus individuos para clonacién de acuerdo a su valor de distancia de agrupamiento
(denominada crowding distance en inglés). Este mecanismo hace que los conjuntos de
aproximacién producidos por el algoritmo cuenten con una buena distribucién a lo largo
del frente de Pareto, pues se enfoca en elegir individuos no dominados que se encuentren
en areas menos pobladas del frente de Pareto. NNIA incluye elitismo en su proceso,
manteniendo un archivo externo con las soluciones no dominadas encontradas hasta el
momento. Este algoritmo tiene dificultades para mantener la diversidad y convergencia
de sus soluciones cuando la cantidad de objetivos aumenta debido a la estrategia de
seleccion que utiliza.

3.2.2.2. NICA

El Nuevo Algoritmo Inmune Clonal [32] (NICA, por sus siglas en inglés) es un enfoque
similar al NNIA en el sentido de que ambos utilizan la optimalidad de Pareto para efectuar
la seleccién clonal. Sin embargo, NICA adopta el concepto de optimalidad de Pareto como
parte de su operador de clonaciéon donde sélo aquellas soluciones que son no dominadas
son sometidas al proceso de clonacion y a todas se les asigna una cantidad igual de
clones. NICA también emplea distancia de agrupamiento para suprimir a un individuo
no dominado en cada generacién, esto con el objetivo de mantener una aproximacion
del frente de Pareto con una buena distribucién. Al utilizar una seleccion basada en
optimalidad de Pareto, NICA experimenta dificultades para converger al frente de Pareto
verdadero en problemas con un gran nimero de objetivos.

3.2.2.3. HEAI

HEALI es un entorno evolutivo hibrido para sistemas inmunes artificiales orientados a
problemas multi-objetivo [33] que combina mecanismos inmunoldégicos con mecanismos
evolutivos para mejorar la capacidad de bisqueda de un SIAM que dependen tinicamente
de operadores de mutacién (en otras palabras, es un esquema hibrido). En especifico,
HEAI adopta esquemas de cruza y mutacion que son aplicados sobre subpoblaciones
generadas aleatoriamente dentro de la poblacién tratando de encontrar un compromiso
entre proximidad y diversidad en el conjunto de aproximaciéon. La estrategia de seleccion
involucra categorizar a las soluciones como no dominadas y dominadas, eliminar aquellas
que son dominadas y ordenar a las restantes por su valor de distancia de agrupamiento.
HEATI incluye un mecanismo elitista que consiste en un archivo un archivo donde se
conservan las mejores soluciones no dominadas encontradas hasta el momento.
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3.2.2.4. AIMA

AIMA [34] adopta el marco de NNIA con cambios significativos en la forma en que se
mantiene el archivo externo y la manera en que se aplica el operador de cruza. AIMA es un
STAM hibrido que se vale de elementos de evolucién diferencial para afinar la capacidad de
buisqueda a lo largo de las generaciones, incorporando un método adaptativo de seleccion
que permite elegir una de tres estrategias de evolucién diferencial de acuerdo al estado
actual de la poblacién. Estos cambios fueron introducidos con la intencién de aliviar la
pérdida de diversidad que se produce con las aproximaciones obtenidas por NNIA.

3.2.2.5. MOAI-DPS

MOAI-DPS [35] es un STAM hibrido que incorpora un mecanismo para controlar el
tamano de la poblacion dindmicamente el cual depende del estado del archivo de soluciones
no dominadas encontradas hasta el momento. Esto se hace con el objetivo de intensificar
la capacidad de exploracion de la busqueda aumentando gradualmente el tamano de la
poblacién cuando el archivo aiin no esta lleno, y disminuyéndolo cuando esta lleno. Esta
estrategia se presenta en conjunto con un operador de cruza de evolucién diferencial con
dos modelos de buisqueda que se aplican sobre la poblacién de acuerdo a un parametro
pre-definido para mantener la diversidad entre la soluciones.

3.2.2.6. MOAI-DCSS

MOAI-DCSS [36] es un algoritmo con base en descomposicién donde los individuo son
asociados a un subproblema con un vector ponderado. La cantidad de clones asignados a
cada individuo depende de la mejora de acuerdo al subproblema asignado a través de las
generaciones. Ademas, el algoritmo incorpora un operador de cruza de evolucion diferen-
cial para reforzar la capacidad de exploracién y mejorar la diversidad de la aproximacion.
Para actualizar la poblacion, MOAI-DCSS utiliza la mejora maxima de la funcién de agre-
gacion correspondiente para determinar si una nueva solucion reemplaza a una anterior.

3.2.2.7. VD-MOAI

VD-MOALI [30] utiliza un enfoque de descomposicién con la funcién de Tchebyshev
donde se propone una seleccion clonal basada en la distancia vertical que existe entre los
individuos y los vectores ponderados asociados a los subproblemas. El método determina
la cantidad de clones destinados a cada individuo con la intencion de asegurar convergencia
y enfocandose en la diversidad de las soluciones procurando asignar mas clones a aquellos
que tengan una distancia vertical menor. Incorpora el operador de cruza de la evolucion
diferencial.
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3.2.2.8. BCD-MOAI

BCD-MOATI [37] es un SIAM con base en descomposicién que introduce un operador
de clonacion para balancear la convergencia y la diversidad de las soluciones a lo largo del
proceso de busqueda. El operador consta de dos partes, donde la convergencia se mantiene
tomando en cuenta la mejora relativa de la afinidad del individuo que se determina con
ayuda de la funcién de escalarizacion. La diversidad, por su parte, se mantiene utilizando la
distancia perpendicular para determinar a los individuos mas cercanos al vector ponderado
asociado. Estas métricas se combinan con un factor de penalizacién que regula el efecto
que cada una tiene con la intencion de fomentar una bisqueda orientada a la diversidad
en las primeras etapas y a la convergencia conforme el proceso de bisqueda finaliza.

Estos algoritmos estan disenados para dar solucién a problemas de optimizacién de
dos o tres objetivos y su rendimiento es competitivo con respecto a otras heuristicas. Sin
embargo cuando la cantidad de objetivos aumenta, el desempenno de algunos de ellos se
ve significativamente reducido en términos de diversidad y convergencia, especialmente
en problemas que superan los diez objetivos [10].

3.2.3. Sistemas inmunes artificiales para problemas con muchos
objetivos

RD-ICA [38] es un STAM hibrido que incorpora informacién de las preferencias del
usuario final. Con la ayuda de esta informaciéon mas una direcciéon de busqueda, se cate-
goriza a los individuos en la poblacién para efectuar la seleccion. El operador de clonacion
depende del rango de soluciones con respecto al ordenamiento previamente mencionado.
RD-ICA utiliza un operador de cruza inteligente. Este algoritmo muestra resultados com-
petitivos en términos de convergencia en problemas de alta dimensionalidad en el espacio
objetivo, pero deficientes en términos de diversidad.

MalA [39] es un algoritmo inmune especialmente diseiado para lidiar con problemas
de optimizacion con muchos objetivos con base en optimalidad de Pareto, adoptando un
estimador de densidad [40]. El enfoque presenta un operador de clonacién que utiliza
informacion global de la poblaciéon para determinar cudntos clones le son asignados a
cada individuo. Adicionalmente, MalA incluye un operador de evolucién diferencial y
pone especial cuidado en la seleccion de los padres para producir un nimero limitado
de descendencia altamente apta y mantener la diversidad en la poblacion. MalA obtiene
resultados competitivos, pero su desempeno se degrada en problemas con frentes de Pareto
desconectados debido a la bisqueda no balanceada que su esquema de selecciéon ocasiona.

Como indicamos anteriormente, los SIAMs son algoritmos donde algunos principios in-
munolégicos se utilizan como inspiracion para desarrollar estrategias y mecanismos que
permitan realizar una busqueda efectiva con el proposito de solucionar un problema de op-
timizacion multi-objetivo. Sin embargo, una parte importante de los algoritmos revisados
anteriormente utilizan el componente inmunolégico como asistencia adicional, relegando-
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los a un segundo plano mientras que el enfoque de diseno principal permanece centrado
en alguna otra estrategia. Dadas las cualidades propias de los SIAs, parece prometedor
explotar los recursos detras de éstas ideas para disenar un algoritmo cuyo desarrollo gire,
principalmente, en torno a procesos inmunes.
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Algoritmo | Modelo Representacion | Seleccién Clonacion Mutaciéon | Cruza Otros meca-
nismos
MOAI- Principio Real Dominancia de | Distancia de | Operador | Evoluciéon | Estrategia
DPS [35] clonal Pareto y Dis- | agrupamiento | de evo- | diferencial | de  control
tancia de agru- lucion con dos | del tamano
pamiento diferencial | modelos de | de la  po-
busqueda blacion
dinamica,
Elitismo
MOAI- Principio Real Descomposiciéon | Mejora de | Polinomial | Evoluciéon | No involucra
DCSS clonal acuerdo al diferencial | otros meca-
[36] subproblema nismos
relacionado
VD-MOAI | Principio Real Descomposicion | Distancia Polinomial | Evoluciéon | No involucra
[30] clonal Vertical diferencial | otros meca-
nismos
BCD- Principio Real Descomposicién | Operador de | Polinomial | Evoluciéon | No involucra
MOAI clonal balance entre diferencial | otros meca-
[37] convergencia nismos
y diversidad
MalA* [39] | Principio Real Dominancia de | Informacién Polinomial | Cruza No involucra
clonal Pareto, distan- | global de la binaria otros meca-
cia de agrupa- | poblacion simulada nismos
miento
RD-ICA* | Princio Real Direcciéon  de | Rango Polinomial | Inteligente | Elitismo
[38] clonal preferencia

Tabla 3.2: Cuadro comparativo de algunos SIAMs para problemas de optimizacién multi-objetivo y de muchos
objetivos (indicados estos ultimos con el simbolo “*’) (Continuacion).
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Un nuevo sistema inmune artificial
basado en descomposicién para
optimizacion multi-objetivo

4.1. Modelo inmunolégico

El modelo inmunolégico en el que se basa un STAM influye de manera importante en
el desempeno del mismo. Los STAM que utilizan el principio de seleccién clonal destinan
recursos en areas del espacio de biisqueda que son prometedoras, debido a que en la selec-
cién clonal se identifica a los individuos mas aptos para proliferarlos. Algunos algoritmos
con base en este principio se enfrentan a la pérdida de diversidad; los resultados pueden
deteriorarse ain mas si se trata de resolver problemas de alta complejidad o con un frente
de Pareto con una geometria especifica. Otros procuran mantener soluciones diversas a
lo largo del proceso, aunque la convergencia puede llegar a sufrir estragos y la busque-
da puede estancarse en éptimos locales [10]. Un disefio minucioso es crucial, tomando en
cuenta el balance entre convergencia y diversidad como un factor importante en el proceso
de busqueda. Por lo tanto, al utilizar el principio de seleccion clonal como modelo de un
SIAM se deben incorporar operadores adicionales que permitan regular la composicion
del conjunto de aproximacién final.

En este trabajo, se propone un SIAM modelado con base en el proceso de maduracion
de las células B. Este proceso permite aprovechar las cualidades de expasion de la seleccion
clonal, mientras regula a la poblacién con recursos adicionales. Como se menciona en la
secci6n [3.1.2.1] la seleccién clonal por si sola no es suficiente para construir un repertorio
inmunoldgico til para la respuesta inmune por lo que distintos procesos adicionales se
incluyen en la construccién de dicho repertorio. El proceso de maduracion de las células
B se compone de dos procesos adicionales al principio de la seleccién clonal: la seleccion
positiva y la seleccién negativa. La seleccion positiva forma parte de cualquier STAM
de manera implicita y consiste en seleccionar a las células de entre la poblacién con
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los anticuerpos mas aptos reconociendo antigenos para su activacién posterior. En un
SIAM, esto puede ser interpretado como la seleccion de los anticuerpos que se unen a la
poblacién principal despueés de la etapa de evolucién y que eventualmente se convierten
en el conjunto de aproximacién final. La seleccion negativa, por su parte, consiste en
eliminar a aquellas células con anticuerpos que resultan ser auto-reactivos. Asi, el sistema
inmune natural previene que se desencadene un reacciéon en contra de su propio anfitrion,
como lo son las enfermedades auto-inmunes.

4.2. Descomposicion

Uno de los objetivos detras del diseno del algoritmo es que cuente con la capacidad
de abordar POMs con varios objetivos sin que el desempeno se vea afectado de manera
dramatica. El paradigma de descomposicion ofrece ciertas caracteristicas atractivas para
el diseno de un SIAM, pues los algoritmos bajo este esquema no presentan problemas
respecto a la dismininucién de la presion de seleccién conforme la cantidad de objetivos
aumenta. Ademas, el disenio de un SIAM alrededor del concepto de descomposicién resulta
bastante directo. En este trabajo se retoma el marco de trabajo de MOEA/D [3], como
se presenté en la seccién en la pagina

Sin embargo, para poder acoplar el concepto de un STAM con un esquema de descom-
posicién se requiere de ciertos ajustes en las etapas de reproduccién y actualizacién de
manera que las caracteristicas de un STAM puro puedan ser aprovechadas.

A continuacién, se proporciona una descripcién de los componentes que se mantienen
en cada generacion del algoritmo:

una poblacién de anticuerpos (Ab) que representan las soluciones potenciales,
= un conjunto de N vectores de pesos (A1,...,Ay),
= una funcién de escalarizacién g(.)

» un vecindario B(i) compuesto de los 7" subproblemas mds cercanos a cada anticuerpo

(Ab;).
= una poblacién de N, clones (C')

» una funcién de afinidad Af f(.)

En MOEA/D, un subproblema es optimizado de manera simultdnea y cooperativa con
los subproblemas en su vecindario. Para realizarlo, se toma de entre las soluciones en el
vecindario un subconjunto de soluciones que funcionan como los padres en el operador de
cruza seleccionado. Estas soluciones produciran un hijo y que serd mutado, y al cual, en
caso de no ser factible le serd aplicado algin algoritmo de reparacién produciendo y’. El
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hijo se utiliza para la actualizacion del vecindario o de la poblacién general. Esto se decide
con una tasa de seleccién local (1 — p) definida al inicio del algoritmo por el usuario. El
criterio que se utiliza para decidir si el hijo reemplaza a una solucién z; asociada a un sub-
problema en particular es el valor de escalarizacién. Si g°*(x;) > ¢°*?(y') el hijo tomard
el lugar como la solucion asociada al subproblema en cuestién. Para evitar disminuir
la presencia de individuos duplicados en la poblacién, se fija un niimero de reemplazos
al inicio de la ejecucion. Este ntimero indica la cantidad de veces que una solucién en
particular puede ser copiada en la poblacion.

Un SIAM puro no involucra operadores de cruza, debido a lo cual la etapa de mejora
del vecindario/poblacién presenta una serie de cambios que permitan optimizar los pro-
blemas evitando las limitaciones que implica no generar nuevos individuos derivados de
la recombinacion en cada generacion. En lugar de generar un nuevo individuo producto
de la cruza, el algoritmo mantiene una poblacion de clones durante todo el proceso de
optimizacién. La poblacién de clones se llena continuamente de los clones provenientes
de los anticuerpos mas afines al sub-problema. Una vez llena la poblacién, los clones son
sometidos a un proceso de mutacion hiper-somdatica. El algoritmo utiliza el esquema de
mutacién polinomial [41] donde para un individuo padre z; dado, la solucién mutada x/
se crea con ayuda de un nimero aleatorio u en el rango [0, 1]. La solucién mutada tiene
la forma:

L)Y + 61 (yi — yZ(L)) para u < 0.5
Yi +ER(?J§U) —y;) para u > 0.5

donde
= (2uﬁ) — 1 para u < 0.5,

bp=1-—(2(1— u))ﬁ para u > 0.5

V Nm €s un parametro definido por el usuario. Este es el esquema de mutacién polinomial
altamente disruptivo.

Mantener una poblacion de clones es una idea recurrente en el diseno de SIAM hibridos,
donde se utiliza como un conjunto de opciones para seleccionar a los individuos que actian
como padres en operadores de cruza [10]. Después de esta seleccién el proceso sigue de
manera similar a la de un AEMO basado en descomposicion, utilizando el individuo hijo
para la mejora. En lugar de utilizar un solo individuo en la etapa de mejora, el algoritmo
utiliza la poblaciéon completa de clones comparando cada uno de ellos con cada solucion
asociada a cada subproblema dentro del vencindario o poblacién segin corresponda. De
esta manera se aprovechan las soluciones mutadas y los clones idénticos (presentes en
menor medida en esta poblacién) y aumentan las posibilidades de encontrar una solucién
que optimice mejor a un subproblema dado. El criterio que se utiliza para determinar
si un miembro de la poblacion de clones se asocia como solucion de un sub-problema es
la misma que en el marco del trabajo original. Es decir, un miembro de la poblacion de
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clones C; reemplaza a un anticuerpos asociado a un subproblema Ab; si:

gSCl(Ci) < gscl(Abj)

4.3. Operador de asignacién de clones

En NNIAJ[3I], el operador de asignacién de clones es el siguiente:

Q(Abi, C)
X
S ¢(Ab;, €)

donde ¢; es la cantidad de clones asignada a un anticuerpo Ab;, |C| es el tamano de
la poblacién de clones, ((Ab;, C) es el valor de crowding-distance de un anticuerpo Ab;
con relacién a la poblacion de clones C'. NNIA es un SIAM basado en optimalidad de
Pareto; el uso del valor de la distancia de agrupamiento es principalmente para preservar
la diversidad de las soluciones en la poblacién principal, de manera que se asignaran mas
clones en las regiones de busqueda que se encuentren menos pobladas. Este esquema de
asignacion de clones es proporcional, es decir, que la cantidad de clones que recibe cada
anticuerpo es proporcional al valor de la funcién de afinidad definida para un SIAM dado
de manera que los anticuerpos mas afines tendran mas clones. Sin embargo, utilizar el valor
de distancia de agrupamiento resulta no ser una medida de afinidad adecuada, en especial
en problemas de alta dimensionalidad. La funcién de afinidad es de suma importancia,
pues con base en este valor se seleccionan los anticuerpos a clonar y de esta forma, se
selecciona también el tipo de individuos con los que se llena la poblacién principal.

En la seccién 2.4.1.3] en la pagina [20] se mencionan los enfoques de descomposicién
que se adoptaron en la versién original de MOEA /D. Entre estos enfoques se encuentra,
el PIB, que es una version modificada del problema de la interseccion de frontera basada
en penalizacion, el cual consiste en la minimizacién del siguiente problema:

min d1 + edz

donde
I(f(z) = 2)TA]
[[A[]

d2 = || f(z) = (=" + diA)|

dlz

y 6 > 0 es un parametro de penalizacién definido por el usuario, cuyo valor se sugiere en
5 para la mayoria de los problemas. d; es la distancia entre z* y la proyeccion de f(x)
sobre el vector de pesos asociado al subproblema. ds es la distancia entre f(x) y la linea
entre el vector de pesos y z*. Las distancias mas pequenas indican mejor convergencia.
La ilustracién de las distancias se observa en la figura 4.1}
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Figura 4.1: Enfoque de la interseccion de frontera basada en penalizacion PIB.

La distancia dy fue utilizada por Lingie Li et. al. [30] en un algoritmo inmunolégico
hibrido como medida de afinidad en el esquema de asignacién de clones de la siguiente
forma:

_ _(—dy)
s {'O' T —déj

donde dy es denominado distancia vertical. Este enfoque es prometedor, pues es un buen
indicador de la cercania de una soluciéon con respecto a su vector de pesos asignado. Este
esquema de asignacion es el utilizado en este trabajo, con la siguiente modificacién:

Una vez asignada la cantidad de clones a cada uno de los anticuerpos seleccionados, el
proceso de clonacién se lleva a cabo con la siguiente operacion:

C = J[Ab; & ¢}

i=1

donde ® representa la operacion de clonacion, es decir, el proceso de replicar o copiar un
anticuerpo con todos sus atributos intactos las veces que sean necesarias.

El psedocddigo del proceso de clonacion se encuentra en el algoritmo [bl mientras que
el proceso del operador de mutacién se puede observar en el algoritmo [6]
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4.4. Seleccién positiva y negativa

Una vez generados los clones, la poblacion es sometida a mutacion que utiliza la dis-
tancia dy estandarizada en el rango [0,1]. Este valor se utiliza como el porcentaje de
mutacién. La idea que se presenta en CLONALG [27] es que los anticuerpos menos afines
deben de experimentar mas mutaciones que aquellos anticuerpos extremadamente afines.
Esto permite refinar la busqueda alrededor de los anticuerpos mas aptos y realizar una
exploracién alrededor de aquellos que no lo son. Como en un SIAM puro el tinico operador
de variacion es la mutacion y la mutacion esta regulada por la afinidad de un anticuerpo
aunado a la naturaleza del operador. El rango de diversidad que se observa hasta este pun-
to en la poblacién de clones es limitado. Si se continiia con el proceso de optimizacién con
la poblacién de clones en su composicién actual, la busqueda prodria sufrir de pérdida de
diversidad y convergencia prematura. Para prevenirlo, hemos incorporado un mecanismo
adicional cuya motivacion se encuentra en el proceso inmunoldgico de seleccion negativa.

En la seccién [3.1.2.2] en la pagina 28] se describe a la seleccién negativa como el proceso
mediante el cual las células inmunes, cuyos anticuerpos reconocen a los antigenos propios,
son eliminadas para evitar que el sistema inmune se ataque a si mismo. En el contexto del
algoritmo, se inspecciona a los anticuerpos que forman parte de la poblacién de clones con
el objetivo de identificar aquellos que sean idénticos a su padre después de la mutacion.
Si se encuentra un clon idéntico que esté presente en la poblacion de clones mas de una
vez, éste serd candidato para ser removido de la poblacion.

Una vez identificados los anticuerpos que no seguiran formando parte del proceso de op-
timizacion, estos pueden ser ignorados -anérgicos- durante todo el resto proceso o pueden
ser reemplazados por nuevos anticuerpos generados aleatoriamente. La meta es mantener
una poblacion de anticuerpos diversos entre los clones para ofrecer un buen repertorio en
la etapa de mejora local/global, aunque para procurar mantener una buena convergencia
el algoritmo utiliza una porcentaje de seleccién pgy que ayuda a decidir si el anticuerpo
debe descartarse o no. La generacion de nuevos anticuerpos en cada generacién es un
mecanismo auxiliar para preservar variacién entre las soluciones, como se presenta en
CLONALG [27]. El pseudocédigo del proceso de seleccién negativa se encuentra en el
Algoritmo

La seleccion positiva se puede interpretar como el proceso de mejora local o global. Esto
es, cada elemento activo de la poblacion de clones C' se compara con los miembros del
vecindario B(i) (mejora local) o con los de la poblacién principal P (mejora global) y se
determina si el clon es mas apto para solucionar el sub-problema adyacente. Un clon puede
convertirse en la solucién asociada a un sub-problema si g*(C;\, 2*) < g*?(Ab;|\, 2*) para
i=1,....]C|lyj=1,...,N. Es decir, el clon tomara el lugar como la mejor solucién
actual a un sub-problema si tiene un valor de escalarizacién mas pequeno que el de la
solucion asociada a él en ese instante.
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4.5. Algoritmo propuesto

Uniendo las partes, el proceso completo del Sistema Inmune Artificial Multi-objetivo
basado en Descomposicién (SIAMD) se presenta en el algoritmo[4 El algoritmo comienza
con la inicializacion, donde se calculan los T' vectores de pesos mas cercanos a cada
problema para determinar su vecindario. Después, se generan N anticuerpos Ab de manera
aleatoria, mismos que conforman la poblacién principal P y posteriormente se calcula
el valor objetivo asociado a cada anticuerpo. Una vez que se cuenta con la poblacion,
comienza el ciclo principal del algoritmo. En el ciclo principal, primero se actualiza el
punto de referencia z*. Después, se realiza el proceso de clonaciéon donde de acuerdo al
subproblema, se seleccionan los anticuerpos mas afines utilizando su valor de distancia
vertical y se les asigna un niimero de clones. Para cada anticuerpo seleccionado, se produce
la cantidad de clones calculada previamente y los clones resultantes se colocan en la
poblacién de clones C' hasta que la poblacién esté llena o se hayan producido todos los
clones asignados a los anticuerpos seleccionados.

Cuando la clonacién finaliza, la poblacién de clones es mutada. El procentaje de muta-
cién para cada clon es inversamente proporcional a su afinidad. Es decir, los clones menos
afines son mutados con un porcentaje mas alto que aquellos mas afines.

La seleccién negativa se encarga de disminuir la cantidad de clones idénticos en la
poblacién de clones C', reemplazando algunos de ellos por anticuerpos nuevos generados
aleatoriamente. Solo una cierta cantidad de éstos son producidos por generacion; esta
cantidad es controlada por el usuario. Uno de los ultimos pasos es la actualizacién o mejora
global/local. Este paso puede ser visto como la seleccién positiva, donde aquellas células
muy afines a antigenos son seleccionadas para su activacién. En el algoritmo, los miembros
de la poblacién de clones altamente afines son asignados como la solucion adjunta a un
sub-problema en particular dependiendo de su valor de funcién de escalarizacion.

Una vez que todos los pasos anteriores son ejecutados sobre la poblacién, si se cuenta
con un archivo externo, se incluyen las soluciones no dominadas como parte de éste; de
otra forma se continiia con el proceso de optimizacién hasta que se alcance el criterio de
paro. Si no se cuenta con un archivo externo, al final de la ejecucién del algoritmo se
devuelve la poblacion principal P como el conjunto de aproximacion final.
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Algoritmo 4: Algoritmo de STAMD
Entrada:

= POM: problema de optimizacién multi-objetivo,

= un criterio de paro,

N: el nimero de subproblemas considerados en MOEA /D,

un conjunto de vectores de pesos uniformemente distribuidos A%, ... AV,

T : un nimero de vectores de pesos en el vecindario de cada vector de peso

N, : o |C] tamano de la poblacién de clones C'

inicio
Inicializacion;
EP = ()

Calcular las distancias Euclidianas entre dos vectores de pesos cualquiera y
determinar los T vectores mas cercanos para cada vector. Por cada
i=1,...,N, encontrar B(i) = {i1,...,iy}, donde X\, ... N7 son los T'
vectores de pesos més cercanos a A\ ;

Generar aleatoriamente una poblacién inicial Ab', ..., AbY o por un método
especifico al problema. Asignar FV' = F(z');
Actualizacion;

mientras no se alcance el criterio de paro hacer

parai =0 a N hacer
Actualizacién del punto de referencia z*: Para cada j =1,... k si

z; < fi(y), entonces z; = f;(y);
Clonacién Algoritmo ;
Mutacién Algoritmo ;
Seleccion negativa Algoritmo E];
Actualizacién local/global (seleccién positiva): Por cada
i=1,...,N¢g y por cada indice j € B(i), si
g (Ci|\, 2) < g*(Ab;|\, z) entonces Ab; = C; y FVI = F(C));
Actualizacion de EP ;

fin

fin
fin
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Algoritmo 5: Clonacién(P, C)

Entrada: P: poblacién principal, No = |C]: tamano de la poblacién de clones
Salida: C: poblacién de clones

inicio
para i <— 1 a N hacer
1
_ aff; .

re= Nex s 31
Ci=n.Q P;
cC=Ccycac;

fin

fin

Algoritmo 6: Mutacién(C')
Entrada: C: Poblacion de clones

Salida: C: Poblacion de clones mutados
inicio

Normalizar la afinidad para cada elementos dentro de C
para i <— 1 a N¢ hacer

pm = exp(~10 x af f,);

Generar un ntimero aleatorio U entre 0 y 1;

si U > pm entonces

| mutar(C;)

fin

fin

fin

Algoritmo 7: Seleccién negativa(C)

Entrada: C: poblacién de clones, N,,;: nimero méaximo de nuevos individuos
Salida: C: poblacién de clones
inicio
numero actual de reemplazos = 0;
para i <— 1 a N¢ hacer
si ¢; i1déntico a su padre entonces

Asignar una afinidad de 0;

si Ngr < numero actual de reemplazos entonces

Reemplazar(P, Ni) Algoritmo ;

nimero actual de reemplazos++;
fin

fin

fin

fin

Algoritmo 8: Reemplazar(P, Ng)
Entrada: C: poblacion de clones

Salida: C
inicio
para i <+— 1 a N, hacer

e

I L B S I
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Resultados experimentales

A continuacién exploramos el desempeno del algoritmo propuesto con respecto a algu-
nos SIAMs y AEMOs pertenecientes al estado del arte en problemas cuya cantidad de
objetivos varia desde tres hasta diez. También exploramos la eficacia del SIAM puro en
contraste con su version utilizando un operador de recombinacion en la busqueda.

5.1. Problemas de prueba

Para llevar a cabo los experimentos seleccionamos dos conjuntos de prueba. El primero
es el conjunto Deb-Thiele-Laumanns-Zitzler o DTLZ [42] del cual se toman siete instan-
cias. El segundo conjunto corresponde a The Walking Fish Group o WFG [43] donde se
contemplan los nueve problemas que le conforman. Los detalles, asi como las expresiones
matematicas y caracteristicas de los problemas pueden consultarse en el Apéndice A. Los
problemas de minimizacién previamente seleccionados son escalables tanto en el niimero
de objetivos como en el nimero de variables, y muestran una serie de caracteristicas impor-
tantes en la evaluaciéon del desempeno de un optimizador multi-objetivo como: geometrias
de frentes de Pareto variadas, frentes degenerados, separabilidad y frentes multi-frontales,
entre otras.

Para el conjunto de problemas DTLZ, la cantidad de variables se asigna utilizando la
siguiente expresion n = m + k — 1, donde m indica la cantidad de objetivos y k es una
constante que para DTLZ1 es k = 5, para DTLZ2-6 k£ = 10 y para DTLZ7 k = 20. Para
los problemas WFG la cantidad de variables correspondientes para cada problema por
objetivo se especifica en la tabla[5.1], donde también se especifica los cantidad de variables
de posicion.
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Tabla 5.1: Pardmetros.

Parametros 3D | 4D | 5D | 6D | 7D | 8D | 9D | 10D
N 136 | 166 | 175 | 203 | 210 | 240 | 270 | 290
Nicho 27 | 33 | 35 | 40 | 42 | 54 | 58 | 60
WFC Variables 26 | 28 | 30 | 32 | 34 | 36 | 38 | 40
Variables de | 2 3 4 5 6 7 8 9
posicién
SBX pe = 1.0,m. = 20,7, = 20

5.2. Indicadores de desempeno

Para realizar comparaciones entre conjuntos de aproximacion producidos por distintos
AEMOs y SIAMs, en los experimentos empleamos tres indicadores de desempei: el hiper-
volumen [44], la Distancia Generacional Invertida modificada (IGD+) [45] y el espaciado
[46].

El hipervolumen corresponde al tamano del drea dominada en el espacio objetivo por
un conjunto de aproximacion demarcado por un punto de referencia. Se puede interpre-
tar como la suma de los rectangulos cubiertos por las soluciones 6ptimas de Pareto. Su
expresion matematica es la siguiente:

Inv(A: z:ef) = {Uvolumen(v : z"/)|v € A} (5.1)

donde A es el conjunto de aproximacién y zrel es el punto de referencia. La seleccién de
este ultimo es de suma importancia en el calculo de este indicador, por lo que los puntos
utilizados se especifican en la tabla[5.2]

Tabla 5.2: Puntos de referencia para el calculo del hipervolumen.

Problema Punto de referencia
DTLZ1-2,4-6 | (2,2,...,2)
DTLZ3 (4,4,...,4)
WFG1-9 (3,5,...,2%xk+1)

El indicador IGD+ es una versién modificada de la Distancia Generacional Invertida
(IGD) cuya intencién es disminuir los resultados enganosos ocasionados en algunos esce-
narios. Para su céalculo se requiere un conjunto de referencia de soluciones no dominadas
en el espacio objetivo. Si la solucién evaluada es dominada por un punto de referencia, se
utiliza la distancia Euclidiana sin modificacién. Si ambos puntos (la solucién y el punto
de referencia) son mutuamente no dominados, se calcula la distancia minima desde el
punto de referencia a la regién no dominada por la soluciéon. La expresiéon matematica es
la siguiente:
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1Z] P
1

IGD*(A) = 7 Z d’ (5.2)

donde en lugar de utilizar la norma Euclidiana como en IGD, se utiliza:

d; = v/(max{z; —ay,0})2 + ... + (max{z — ax, 0})2 (5.3)

El indicador espaciado (spacing) [40] refleja la varianza en la distancia de cada miembro
que es parte del frente éptimo de Pareto con su vecino mas cercano. Al tomar en cuenta
los vecinos de un miembro, este indicador no refleja hoyos en conjunto de aproximacion
que se evalia y no brinda mucha informacién cuando éstos se encuentran separados pero
no uniformemente distribuidos. Se busca un frente que minimice este valor. El espaciado
se calcula a través de la siguiente expresion:

|PF|
SP(PF) = || Tr— 3 (0= (3. PF\{y,})? (5.4)

donde d(y;, PF\{y;}) = mingepr\(y,) ||y — y;l[1 es la distancia [, de y; € PF al
conjunto PF\{y;} y d es la media de toda d,(y;, PF\{y,}) para j = 1,2,...,|PF|

5.3. Experimentos

A continuacién y en las secciones[5.4)y [5.5], detallamos la configuracién de los experimen-
tos y los parametros de cada uno de los siete algoritmos seleccionados para comparacion.
En cada experimento, realizamos 50 ejecuciones independientes para cada algoritmo, pro-
blema y numero de objetivos. Las implementaciones de STAMDX, MOEAD y NSGA2
fueron realizadas en C/C++ en el proyecto EMO [47]; las implementaciones de MOIA-
DCSS, VD-MOIA, BCD-MOIA y HEIA fueron realizadas en Java en el marco algoritmico
jMetal [48].

SIAMDX, MOTA-DCSS, VD-MOIA, BCD-MOIA y MOEA/D requieren un conjunto
de vectores ponderados que fueron generados utilizando el método Das-Dennis [49] para
3,4 y 7 objetivos. Los conjuntos de vectores ponderados para 5,6-10 objetivos fueron ge-
nerados utilizando un enfoque de dos capas [14, 50]. Ademds de los conjuntos previamente
mencionados, los algoritmos basados en descomposicion requieren un tamano especifico de
vecindario o nicho denotado por T'; dichos valores se observan en la tabla[5.1} El tamafio
de poblacion para cada nimero de objetivos, NV, asi como la cantidad total de evaluacio-
nes designadas como criterio de parada se pueden observar en la tabla [5.1} Los STAMs
requieren de un tamano de poblacién de clones N4 que fue fijado en 20 para todos los
experimentos.
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5.4. Comparacion entre SIAM puro y SIAM con re-
combinacién (SIAMDX)

Como establecimos en el capitulo [3 un STAM emula procesos inmunoldgicos en una
computadora con el objetivo de resolver un problema de optimizacién multi-objetivo. Un
SIAM es puro solo si se utilizan operadores inspirados en algin proceso inmune. Uno
de los operadores inmunes es la hipermutacién somatica; la idea detrds de este tipo de
operador es que la buisqueda se pueda efectuar a través de mutaciones guiadas a un ritmo
acelerado. El porcentaje de mutacién no permanece estatico a lo largo de la busqueda,
sino que es modificado para reflejar el nivel de afinidad de un anticuerpo dado contra un
antigeno. Entre més alta afinidad posea un determinado anticuerpo, su tasa de mutacion
serd menor y por lo tanto sufrird menos cambios una vez se mute. En el caso opuesto, los
anticuerpos con menor afinidad serdn sometidos a una mayor cantidad de modificaciones
con lo que se pretende elevar su afinidad.

Un SIAM hibrido se vale tanto de operadores inmunolégicos como de elementos tomados
de otros AEMOs. La intencién principal de los algoritmos hibridos es aprovechar las
fortalezas de distintos paradigmas de la inteligencia computacional para producir un mejor
optimizador. Los STAMs que utilizan operadores de recombinacion, por ejemplo, suelen
colocarse en esta ultima categoria. El argumento principal es que no existe un proceso
inmunoldgico natural que referencie explicitamente la idea de cruza a nivel inmunolégico.

Sin embargo, se puede ver el proceso de la seleccion natural utilizada en los algoritmos
evolutivos actuando en el sistema inmune natural. Por ejemplo, en la manera en que los
linfocitos son seleccionados para someterse al proceso de clonacién con base en su afinidad
a un patégeno dado. Este se denomina microevolucion inmune [9] y consta de procesos
como la seleccién clonal y maduracién de afinidad (Capitulo . La suposicion del principio
de seleccién clonal es que el repertorio inmune tiene una gran variedad debido al proceso
de recombinacion genética aleatoria de los segmentos de genes de distintas bibliotecas,
mas la insercién aleatoria de secuencias de genes durante el desarrollo de las células. La
diversidad del repertorio inmune asegura que por lo menos uno de los anticuerpos que
lo componen pueda ser lo suficientemente afin a un antigeno como para unirsele y asi
desencadenar su proliferacién y comenzar la respuesta inmune.

Lo anterior destaca las similitudes entre los SIAs y los algoritmos evolutivos si tomamos
en cuenta que los procesos responsables de la produccién de anticuerpos en los SIAs (re-
combinacién genética y mutacién), son los mismos que aquellos que se ven involucrados
en la reproduccién de las especies (cruza y mutacién). Atun cuando la cruza y la recom-
binacién genética son operadores mediante los cuales se obtiene variacion, es importante
tener en cuenta que ambos difieren en la forma en la que se aplican. El primero, implica
la insercién o eliminacién aleatoria de nucledtidos de segmentos de genes de inmunoglo-
bulina y el segundo, se refiere a la combinacién del material genético de dos individuos
produciendo hijos que tendran una mezcla geneética de sus padres.

Bajo la idea anterior y tratando de emular el proceso inmune de la manera mas fidedig-
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na posible, hemos desarrollado una versién incorporando un operador de recombinacion.
A falta de un operador de recombinaciéon inmunolégico, el operador de recombinacion
seleccionado fue SBX para observar el comportamiento del algoritmo incorporando va-
riacién. Esta adicion se lleva a cabo seleccionando a los padres de entre la poblacion de
clones e incorporando al hijo a esta misma para someterla a mutacion y al proceso de
seleccion.

En el conjunto DTLZ , SIAMDX tiene mejores resultados que STAMD de manera
general. En los problemas DTLZ1, DTLZ2, DTLZ3, DTLZ5 y DTLZ7, STAMDX supera a
SIAMD en todos los objetivos. De forma interesante, en los problemas DTLZ4 y DTLZ6,
STAMD obtiene mejores resultados que STAMDX en todos los objetivos para DTLZ4 y en
3, 5 v 6 objetivos para DTLZ6. Esto puede deberse a la capacidad de exploracion pura
de STAMD que se vale sélo de la mutacion para realizar la busqueda. En el conjunto de
problemas WFG, STAMDX muestra un ventaja absoluta sobre los resultados de STAMD.
En contraste, STAMD obtiene mejores resultados en cuanto a espaciado en la mayor parte
de problemas de ambos conjuntos.

Tabla 5.3: Resultados de la comparacion de los valores de hipervolumen de SIAMD y
SIAMDX en el conjunto de problemas DTLZ segin la prueba de suma de rangos de
Wilcoxon con un 95 % de confianza. El mejor valor de hipervolumen se indica en negritas.

Dim. | Problema | SIAMD SIAMDX' | Dim. | Problema | SIAMD SIAMDX | Dim. | Problema | SIAMD SIAMDX' | Dim. | Problema | SIAMD SIAMDX
DTLZ1 7.9-1 E+F](| 7.9'.7E+0[) DTLZL 3.16‘E+01 3.1?E+01 DTLZ1 1.2?F+l)2 1.28E+4-02 DTLZ1 5.l?8E+l)2 5.11E402
1.51E-03 1.50E-04 2.43E-01 2.33E-02 1.76E-01 1.01E-01 1.31E+00 1.88E-01
39E 3 5E 5F » / D
DTLZ2 7.3JE‘+U0 7.39E4-00 DTLZ2 3.05E+01 3.0?E+01 DTLZ2 1.25E+02 1.25E+02 DTLZ2 4.71E+02 | 4.74E+02
1.65E-03 1.37E-03 1.93E-01 1.79E-01 3.93E-01 1.28E400 4.43E+00 5.34E+00
) ) 5+04 2.39E+05 R
DTLZ3 6.26E401 | 6.34E+01 DTLZ3 9.22E+02 | 1.02E4-03 DTLZ3 1.61E+04 1.6—3E+04 DTLZ3 _,3(1h+0) 2.59E+05
9.88E-01 2.69E-03 2.50E+01 1.80E+00 2.08E-+02 6.78E-+01 2.17E+04 5.76E-+02
= - : 5 y :
3D DTLZ4 7.2%E+0[) 6.70E+400 5D DTLZ4 3.07TE+01 | 3.00E+01 D DTLZ4 1.26E+02 1.25vE+()2 9D DTLZ4 4.4-9E+[)2 4.39E+02
1.53E+01 1.02E+00 1.21E+00 2.52E+00 2.81E-01 2.56E-+00 1.58E+01 1.81E+01
¢ g < o
DTLZ5 ().U)E‘+UO 6.09E4-00 DTLZ5 2.31E+01 | 2.32E4-01 DTLZ5 8A7—1E+01 8.79E+401 DTLZ5 3.60E+02 | 3.63E+02
1.18E+01 1.09E-05 7.19E-02 8.46E-02 2.72E-01 1.09E-01 1.05E4+00 6.10E-01
5 5 0 7.35E . 3.22E R
DTLZ6 6.02E4+00 | 5.88E+00 DTLZ6 2.24E+01 | 2.17E+01 DTLZ6 7.35E+01 | 7.77TE+401 DTLZ6 3.22E+02 | 3.39E+402
1.11E+01 6.61E-02 4.22E-02 3.00E-01 5.40E-+00 2.12E-+00 8.88E-+00 6.12E-+00
= 5 ; 37
DTLZT l.JéiEH»Ul 1.61E4-01 DTLZT 1:58E+Ul 2.§oE+01 DTLZT 1.94E+01 9.30E+00 DTLZ7 3—.38E+OU 3T40E+01
1.87E401 1.88E+00 6.08E-+00 6.30E-+00 6.27E-+00 1.17E4+01 7.14E+00 3.01E+01
DTLZL 1 .b})l’H»Ul 1.60E+4-01 DTLZL l)A.Z()l—H»Ul 6.3{5E+01 DTLZL ZA.J 1E402 2.5(:1E+02 DTLZL 1 .U%E#»UJ 1.02}5+03
2.31E-03 4.90E-05 6.11E-01 1.58E-01 6.40E-01 1.03E-01 2.93E-+00 4.15E-01
51 E 3
DTLZ2 1.54E+01 | 1.55E+401 DTLZ2 5.88E+01 | 5.90E+401 DTLZ2 2.35E+02 | 2.37E+02 DTLZ2 9.33E+02 | 9.44E+02
3.96E-03 2.19E-03 5.72E-01 6.11E-01 2.98E-+00 2.00E+00 1.36E401 9.00E-+00
EE - 05 ¥ =
DTLZ3 2.55E+02 2.5-5E+02 DTLZ3 3.66E+03 | 4.01E403 DTLZ3 5.95E+04 | 6.48E404 DTLZ3 9.-13‘E+Oo 1.04E4-06
1.28E+00 3.52E-03 1.32E+02 2.63E-+01 4.98E-+03 1.51E+02 8.36E-+04 2.75E+03
53F 5.96E 59B+07
4D | DrLzs | DOOEROL [ TASEFOT | o [~ “T6.00BHOL [ BIGEFOT | o [y [ 227EF02 [ 2248402 | |0 [ ) | 9028402 [ S6OE02
2.56E-01 8.85E-01 9.33E-01 5.78E-01 5.60E-+00 8.24E-+00 2.96E+01 3.22E+01
T 151E T = 18E
DTLZ5 1.18E+01 | 1.19E+01 DTLZ5 4.54E401 | 4.56E+01 DTLZ5 1.81E+02 | 1.82E4-02 DTLZ5 7.18E+02 | 7.23E4-02
1.83E-02 3.73E-03 1.20E-01 1.72E-01 4.52E-01 2.39E-01 2.48E+00 1.45E400
19 - G —FF 5
DTLZ6 1.11E4+01 | 1.14E4-01 DTLZ6 4.35E401 | 4.21E+01 DTLZ6 1.68E+02 | 1.71E4-02 DTLZ6 6.55E+02 | 6.72E402
2.18E-01 1.48E-01 1.03E+00 7.88E-01 2.35E-+00 3.26E-+00 1.46E401 1.42E401
: 54T S.63E 9 15E
DTLZ7 1.87]'?+U1 2.03E+01 DTLZT ]—Au-ﬂ"H»Ul 2.49E+01 DTLZT bA()Jr‘A»UU 4.27E+01 DTLZ7 2.15E+00 | 3.36E+401
3.44E+00 4.93E400 7.25E+00 8.03E+00 1.02E+01 2.59E+01 6.62E-+00 3.05E+01

5.5. Comparacién con otros SIAMs

En el primer experimento, comparamos el desempeno de STAMDX con respecto a cuatro
SIAMs: HEIA, MOITA-DCSS, VD-MOIA y BCD-MOIA. De entre estos, tres utilizan el
paradigma algoritmico de descomposicién y sus detalles se abordan en el capitulo 3.
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Tabla 5.4: Resultados de la comparacion de los valores de hipervolumen de SIAMD y
SIAMDX en el conjunto de problemas WFG segtin la prueba de suma de rangos de
de confianza. El mejor valor de hipervolumen se indica en negritas.

Wilcoxon con un 95 %

Dim. | Problema | SIAMD SIAMDX | Dim. | Problema | SIAMD SIAMDX | Dim. | Problema | SIAMD SIAMDX | Dim. | Problema | SIAMD SIAMDX
4.64 K 3 3E405 . 20E .
WFG1 1.64E+01 | 5.20E+01 WFGL 3.91E+03 | 4.59E+03 WFGL 6.03E-+05 7,56E+(]5 WFGL 2.20E+08 | 2.47E+08
3.63E+02 1.33E+00 1.00E+02 8.11E+401 6.97E+04 5.15E4+04 3.55E+06 2.09E+06
WFG2 9.24E+01 9.69E+01 WFG2 9.29]'_?4»03 9.48E+03 WFG2 1.30]?#»06 1.56E?+06 WFG2 5.37TE+08 | 6.35E+4-08
7.67TE402 1.01E+00 2.32E402 2.13E402 1.59E+05 1.87TE+05 2.48E4+07 1.20E+07
= 3001 ¢ 5 3.6 -
WFG3 l.l»lErH]l 7.?)1E+01 WFG3 5.53E+03 5.7‘2E+03 WFG3 9.01E405 9:61E+05 WFG3 3 ()?E#»[)? 4 97E+98
5.59E+02 6.88E-01 1.02E+02 1.32E+02 1.92E+04 3.18E+04 7.93E+06 6.29E+06
WFG4 T.44E+01 | 7.51E401 WFG4 6.97E+03 | 7.25E403 WFCA 6.74E+05 | 1.15E+06 WFG4 3.43E+08 | 3.93E+08
2.81E-01 2.30E-01 1.91E+02 1.79E+02 6.96E+04 6.10E+04 1.14E+07 2.19E+07
3D WFG5 7.01E+01 | 7.09E+401 5D WFG5 6.511‘_-/4»03 6.88]?-%—03 ) WFG5 7.86]1‘&»05 1.14E‘)+06 9D WFG5 3.48E+08 | 3.85E408
2.19E-01 3.80E-01 2.02E+02 1.76E+02 7.54E404 1.91E+05 1.26E+07 2.66E+07
7 ). B ).44 5 3.15 .
WFG6 1:1[)E+(]1 7.2§E+01 WFG6 6.38E+03 | 6.84E+403 WFG6 ()—:44E+(]J 8.14E4-05 WFG6 3.1 3E+[)—8 3 81E+(38
3.37E-01 5.13E-01 2.29E+02 1.99E+02 7.44E+04 1.21E+05 1.22E+407 2.54E+07
WFGT 7.26E+01 | 7.48E+401 WFGT 6A3/,E+0$ 7.10E+4-03 WFQ7 6:b7E+0.) 1.33E406 WFGT 2.87E4+08 3487E+08
2.95E-01 2.91E-01 1.65E+02 1.85E+02 6.44E+04 9.53E+04 L.59E+07 2.67E+07
= = E 50T - o
WFGS 6.79]'_-&»01 7.12E401 WFGS 5.30]‘_114»03 6.2?E+03 WFGS 0.2911‘1+05 7:35E‘)+05 WFGS 2.93E+08 | 3.27E+408
1.16E+00 4.08E-01 4.10E+02 2.51E4+02 6.91E404 5.50E+404 1.6TE+07 1.40E+07
3.9 .19 B . 5.8 5 . 2.79 .
WFG9 6.98E+01 | 7. 1»2E+01 WFG9 6.19E+03 | 6 74E+03 WFG9 . 8%E+(] 5 | 7.39E+05 WFG9 T9E408 | 3 43E+(38
1.40E-+00 1.51E+00 2.92E+02 4.60E402 1.43E+05 1.22E+05 1.73E4+07 4.81E+07
WFCGL 3.63E+02 | 4.38E+02 WFGL 4.76E+04 | 5.48E+04 WFGL 1.22E+07 | 1.35E407 WFGL 4.49E4+09 4.99~E+09
9.82E4+00 9.64E+00 1.10E+03 1.69E+03 1.31E+05 1.54E+05 5.62E+07 6.67E+07
WFG2 7.67E+(]2 8.72E+02 WFG2 1.22E+05 1.21E+05 WFG2 2.9[2];4&]/ 3.34E?+07 WFG2 l:lz)E+1[) 1‘32.E+10
1.80E+01 1.17E+01 2.71E403 3.95E4+03 9.45E4-05 6.18E+05 6.22E4+08 4.06E+08
5.50F ORIV 59T e T
WFG3 u._‘))[H»(JZ 6.13E+02 WFG3 6.7 U]:H»(f-l 6.77E+94 WFG3 2.02E4+07 2:19E+07 WFG3 7.68E+09 | 8.55E+09
1.34E-+01 9.97E+00 2.18E+03 2.11E+03 4.44E+05 3.59E405 1.51E+08 1.58E+08
WFG4 6.61E+02 | 6.79E+02 WFG4 8.%0E+0f1 8.50E404 WFG4 1.86E+07 | 2.13E4+07 WFG4 7.03E+09 | 7.83E4+09
1.64E+01 9.63E+00 3.54E4+03 3.13E4+03 8.51E+05 8.47E+05 2.48E+08 5.94E+08
D WFG5 6.24E+(]2 6,53E+02 6D WEG5 (.7[1]:7#»04 8,19E+04 D WFG5 1.94E+01 2.15E?+07 10D WFG5 7.17TE+09 | 8.25E4-09
1.01E+01 2.20E4-01 2.77E403 4.04E4-03 1.07TE+06 7.44E405 1.98E+08 3.2TE+08
TR0 ; v ; "5 C
WFG6 6.17E+02 | 6.43E4-02 WFG6 7.4§E+(?4 7.8—8E+94 WFG6 1.?-1E+(]7 2.06E4-07 WFG6 6.24E+09 7.49E+09
9.82E+00 8.28E+00 2.64E+03 2.79E+03 8.39E+405 9.80E+05 2.00E+08 7.61E+08
WFGT 6.07E4+02 | 6.65E+02 WFGT 7.40E+04 | 8.18E+04 WFGT 1.62E+07 | 2.14E407 WFGT 5.89E-+09 | 7.76E+09
1.20E+01 5.90E+00 2.74E+03 2.64E+03 9.11E+05 1.14E+06 2.91E+08 6.28E+08
£ o5 ; =
WFGS o.Z—OE+02 6.22E+02 WFGS G.ODE-%—O-l 6.44E+04 WFGS 1—.61-]%-#01 1;78E?+07 WFGS 6.10E+09 | 6.84E+409
2.53E+01 8.48E400 5.41E403 6.69E+03 7.45E405 7.17E405 3.01E+08 3.65E+08
5.5 B 5.C 4 5 5.00 C
WrGy | D97E+02 | 6.3TE+02 WrGo | C9SE0T | 7.84E+04 WrGo | LOSEH0T [ L95E+07 WrGo | P92E+09 | 6.83E-09
A5TE401 | 1.62B401 6458403 5.79E403 1.39B4+06 | 1.79E+06 3.86E+08 | 8.91E+08
.z
Tabla 5.5: Resultados de la comparacion de los valores de IGD+ de SIAMD y STAMDX

en el conjunto de problemas DTLZ segun la prueba de suma de rangos de Wilcoxon con
un 95 % de confianza. El mejor valor de IDG+ se indica en negritas.

Dim. | Problema | SIAMD | STAMDX | Dim. | Problema | SIAMD | STAMDX | Dim. | Problema | SIAMD SIAMDX | Dim. | Problema | SIAMD SIAMDX
o | 3507 SE oy [OMER (ST | OE [aar oy, e e
orizs | 3002 300 || gy | LN LS| gy | L 20| gy | R0 D

w | om0 S50 | o 10 | oma | 2 2E0 | | oy | 45050t pe
orzs | S5 4TS | g | LUED |1 | gy | L 0702 gy | 2l e
s [T 100 n LI pma | STED MR | g | 1950 e
orin | LN | SUER || prgn | O S| | gy | TRE 0|y sl s
o | S S o A N
s | SUE0R BB | pry | N 200 |y, | LRED | || gy, | 00| e
orin | ZEEDL SRR | pmgy | ML SR | gy | TN 40801 gy | T s

| o | O V0 | oma | 202050 | gy | 49280 S g | prigy | S0 S
orzs | DR TS| | g | MO S| | gy, |10y | 2|
s |\ EOEN | pmge | VTR0 LD |y | LD L0801 g | Loy
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Tabla 5.6: Resultados de la comparacion de los valores de IGD+ de SIAMD y STAMDX
en el conjunto de problemas WFG segin la prueba de suma de rangos de Wilcoxon con
un 95 % de confianza. El mejor valor de IGD+ se indica en negritas.

Dim. | Problema | STAMD SIAMDX | Dim. | Problema | SIAMD SIAMDX | Dim. | Problema | SIAMD SIAMDX | Dim. | Problema | SIAMD SIAMDX
s | LU0 M3 ||y | 2ol | 20 || ey |22 |y, |20t s
oo |IEN | B0 | | oy | WO | B | gy (2] 20| | g |10 Tl
oy | EBER | LIS ||y, | SHEN |08 | gy S 20| |SHE ) 1

| i | APER | ABE |y | s | SR SIS |y |y |45 200y | s | LD aiEr
e | LEE0 10| |y | SR |80 ||y |SSE SED|| y |SE a
o | MBS | LD || e | D S|y (SR 0|y | ST 22t
s | FEER | T || o | 3B |00 |y | L o0 |y | oTED) 4
oo | BHEN | IME0 | | oo | DBEOL | SIBUL | | yrcy | S0 sl | gy |0 siamem
e | S| B0 | | gy | BN | S ||y (A0 98| |y |0 4
oo |THEN | SSE0 | | oy | B L || s (27| 08BN || gy | S0 Tz
| HHED | 400 | |y, | DD |13 | g, | U B |, |G s

| oo | EER | EE | 0y | oo | LB |12y | yncs |8 S0BH0 | | s |10 | 2
o |PUEL | SIUE0 | | oy | B0 | B |y | 10| 0Bt | gy |0 saimv
WIGT | 5ok 0n | Tioos WRGT | P | sasmos || VRO | STy | sasmor | | VTOT | Siseor | doseor
WRGS | {5 | Saok0s wrGs |G |Yemoe | | VFSS | Sanon | ookor | | VTS | s | sl
WEG | Vi | S aseor wrG) | Yoear | Msoomos || PO | Gamon | asomor | | TS | Ssemor | 17omr00

Tabla 5.7: Resultados de la comparacién de los valores de espaciado de STAMD y STAMDX
en el conjunto de problemas DTLZ segin la prueba de suma de rangos de Wilcoxon con
un 95 % de confianza. El mejor valor de espaciado se indica en negritas.

Dim. | Problema | SIAMD | STAMDX | Dim. | Problema | SIAMD SIAMDX | Dim. | Problema | SIAMD SIAMDX | Dim. | Problema | SIAMD SIAMDX
A TR I T R R T
oria | B0 THE0 | gy | LSEN WL | gy | N 0202 | gy |42l e
orin |00 | TEER || pmgs | LR STED || gy || o || gy | 202 |

| oman | 3SR | gy | pmgy | 38R0 I | gy | pmgy | TR0 OO | gy | pmgy | LT e
rzs | S | omas | S| 10| | s | [0 03| gy | L |
s | SED | TR | pngy | GBI 20|y | S9EN 9201 | pg, | aEn |omn
rir | (E | TBER || pmay | | S0 || gy | SSE0 30301 | gy | e e
R TR e T I T L R TR e
s [0 | TEN || g | TEEOL LN || gy, |SBEI| 00 || g, | 402 | 45ED
orzs |70 EE0L || oy | 10| LD || gy | 0 || gy || so0e0s

| ora | S| 100 | | | LSO LD | | gy 1O S |y | g | 1D | e
orzs | W7 LBEN || omgs | LBE | SWE0E || gy | LD RN | gy | b | o
orizn | LD |BSREDL | gy | SUER 20O |y | SN T g | 2050 | sy
DTLZT 1.04E-01 l;lf]E—O‘l DTLZT 5.42E-01 | 6.76E-01 DTLZT },55]1‘—01 1.57E-01 DTLZT 2‘.08E—01 7.51E-01

2.01E-02 6.11E-03 1.38E-01 2.56E-01 3.20E-02 1.01E-01 3.74E-02 | 2.29E-01
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Tabla 5.8: Resultados de la comparacién de los valores de espaciado de STAMD y STAMDX
en el conjunto de problemas WFG segun la prueba de suma de rangos de Wilcoxon con
un 95 % de confianza. El mejor valor de espaciado se indica

en negritas.

Dim. | Problema | SIAMD | SIAMDX | Dim. | Problema | SIAMD | SIAMDX | Dim. | Problema | SIAMD | STAMDX | Dim. | Problema | SIAMD STAMDX
. 1.57E-01 | 1.45E-01 . 1.19E-01 | 1.41E-01 . 1.09E-01 | 2.30E-01 i 2.22E-01 2.39E-01
WFG1 2.12E-02 3.64E-02 WFG1 2.87E-02 1.81E-02 WFG1 7.02E-02 5.60E-02 WFG1 1.19E-01 3.98E-02
. 1.61E-01 1.46E-01 . 2.05E-01 1.88E-01 . 3.13E-01 | 4.94E-01 - 3.05E-01 5.51E-01
WRG2 4.87E-02 3.36E-02 WEG2 8.66E-02 3.77E-02 WFG2 2.24E-01 1.86E-01 WFG2 1.20E-01 2.14E-01
e 1.69E-01 1.69E-01 Py 3.49E-01 | 4.30E-01 e 4.90E-01 | 4.86E-01 — 5.80E-01 | 6.53E-01
WRGS 8.26E-03 6.72E-03 WFG3 3.73E-02 4.41E-02 WEFG3 8.87E-02 1.32E-01 WEFG3 8.46E-02 1.44E-01
. 3.12E-01 | 3.03E-01 . 7.30E-01 | 7.11E-01 R 7.08E-01 | 8.73E-01 —— 7.03E-01 | 8.74E-01
WG4 9.55E-03 | 9.05E-03 WG4 5.56E-02 | 8.03E-02 WG4 3.47E-01 | 2.78E-01 WG4 2.70E-01 3.59E-01
. 2.78E-01 | 2.94E-01 . 6.84E-01 | 6.90E-01 . 9.23E-01 | 7.06E-01 ; 9.55E-01 | 6.81E-01
5 5 FG5 '
3D WEGS sk 03 | oom03 | PP | WFOO | gaspoz | 7aomz | P | WFGS | supor | saopor | P | WEGS | gsero1 | 3.05E-01
. 2.95E-01 | 3.04E-01 . 6.42E-01 | 6.80E-01 . 7.03E-01 | 6.69E-01 e 4.40E-01 | 7.48E-01
WFGG 1.22E-02 8.62E-03 WEFGG 7.25E-02 7.06E-02 WEFGG 3.69E-01 2.58E-01 WEFGG 1.51E-01 2.55E-01
. 2.96E-01 | 3.00E-01 . 6.62E-01 | 7.12E-01 R——— 7.01E-01 | 5.20E-01 ; 6.26E-01 5.71E-01
WRGT 1.16E-02 7.79E-03 WFGT 8.24E-02 1.24E-01 WEFGT 3.65E-01 2.47E-01 WFGT 2.36E-01 1.98E-01
. 3.10E-01 | 3.19E-01 . 7.02E-01 | 6.89E-01 . 8.01E-01 | 1.05E+00 ; 4.45E-01 4.56E-01
WFGS 1.24E-02 9.05E-03 WFGS 6.02E-02 6.14E-02 WEFGS 4.05E-01 1.10E-01 WEFGS 2.67E-01 2.80E-01
wran | 300 206N || g | TEEO TOEN || gy | SEEO IO gy | L0
N 50E- 3E- 09E- X OF- T3EA 13E
T B B T S R I e A T T s
. 1.84E-01 | 2.44E-01 N 3.48E-01 | 1.84E-01 N 2.82E-01 | 4.19E-01 . 3.68E-01 6.14E-01
WFG2 1.07E-01 1.14E-01 WEG2 1.45E-01 9.53E-02 WFG2 1.19E-01 2.37E-01 WFG2 2.25E-01 2.73E-01
e 3.46E-01 | 3.12E-01 e 3.81E-01 | 5.51E-01 e 5.97E-01 | 6.00E-01 Fanp— 6.25E-01 6.35E-01
WFG3 4.30E-02 2.62E-02 WFG3 5.61E-02 7.09E-02 WEFG3 6.02E-02 1.05E-01 WFG3 9.92E-02 1.74E-01
e 5.48E-01 | 5.61E-01 . 1.02E+00 | 9.31E-01 e 5.93E-01 | 5.89E-01 —— 7.61E-01 | 1.19E+00
WEG4 4.81E-02 3.63E-02 WEG4 1.33E-01 1.31E-01 WEFG4 2.19E-01 2.75E-01 WEFG4 2.89E-01 4.89E-01
. 5.15E-01 | 5.32E-01 N . 9.92E-01 | 9.02E-01 9.07E-01 | 5.65E-01 . 1.26E400 | 9.45E-01
5 FGS TGS 5
4D WEFGS 3.92E-02 2.76E-02 6D WEGS 1.31E-01 1.58E-01 8D WEFGS 2.42E-01 2.64E-01 10D WEFGS 2.76E-01 4.14E-01
e | 4.72E-01 | 5.49E-01 . 8.38E-01 | 7.63E-01 e | 4.64E-01 | 5.19E-01 . 4.39E-01 | 1.06E-+00
WRG6 4.38E-02 | 3.16E-02 WFRG6 1.75E-01 | 1.07E-01 WRG6 1.90E-01 | 1.66E-01 WFG6 1.87E-01 3.90E-01
. 4.98E-01 | 5.33E-01 . 8.53E-01 | 8.18E-01 p—— 5.52E-01 | 5.24E-01 — 6.17E-01 | 8.51E-01
WEGT 4.71E-02 2.80E-02 WEGT 1.83E-01 1.56E-01 WEGT 1.90E-01 1.74E-01 WFGT 2.11E-01 4.15E-01
- 5.55E- 3 - - 3.99E- OE- - -
wrGs | T | 31502 WRGS | 50 | Gaamor WRGS | 70 | 2som0n wras | SIS0 | 4aoeon
. 5.63E-01 | 5.64E-01 . 9.49E-01 | 1.06E+00 [ 8.23E-01 | 1.07E+00 IR0 1.11E+00 | 1.73E-+00
WEFG9 5.19E-02 4.51E-02 WEFG9 1.28E-01 1.70E-01 WEFG9 2.29E-01 2.80E-01 WEFG9 3.77E-01 4.27E-01
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» BCD-MOIA [37]: Utiliza descomposicién y el enfoque principal de BCD-MOIA es
mantener diversidad y convergencia mediante un mecanismo de clonacién que las
balancee, el cual consta de dos partes: la distancia perpendicular entre una solucién
y su vector ponderado y su valor de escalarizacion.

» HETA [33]: Este marco algoritmico utiliza subpoblaciones de clones y cada una
de ellas es evolucionada sometiéndola a una estrategia evolutiva distinta. En este
caso en particular, se emplean cruza binaria simulada (SBX), evolucién diferencial
(ED) y mutacién polinomial, ademds de un mecanismo de seleccién de grano fino y
elitismo.

» MOIA-DCSS [36]: Utiliza descomposicién y con la intencién de proliferar a las
soluciones mas promisorias, selecciona aquellas soluciones cuya mejora sea mayor
de generacion a generacién para clonarlas.

» VD-MOIA [30]: Utiliza descomposicién y procurando mantener una buena diversi-
dad de soluciones, utiliza la distancia vertical de una solucién a su vector ponderado
para poner mas enfasis en soluciones con valores pequenos de distancia vertical.

HEIA, VD-MOIA y BCD-MOIA requieren porcentajes de mutacién que permanecen
constantes a lo largo del experimento y cuyo valor se establecié en !/n, donde n es la
cantidad de variables del problema. Cada SIAM presenta operadores de variacién como
clonacion, mutacion y recombinacién. Todos los algoritmos utilizan el esquema de clo-
nacion proporcional y la medida de afinidad varia entre ellos. Ademas, todos utilizan el
esquema de mutacién polinomial (Capitulo 4). HEIA se vale de la SBX y ED. VD-MOIA,
BCD-MOIA y MOIA-DCSS utilizan el operador ED, mientras que la versién de STAMD
que incorpora un operador de recombinacion, SITAMDX, utiliza SBX.

En las figuras se observan los resultados de las comparaciones de acuerdo a la
prueba de suma de rangos de Wilcoxon con un 95% de confianza. En estas figuras, se
muestra la cantidad de veces en las que un SIAM tuvo un desempeno superior a otros
respecto a una dimension y un problema especifico. Es decir, cudntas veces un optimizador
dado supero6 a otros en un escenario de comparacién particular. Cada grafica representa
un problema del conjunto DTLZ o WFG, como se indica en la parte inferior derecha de
cada grafica. Cada color en la gréfica representa el desempeno de un STAM.

En el conjunto de problemas DTLZ, BCD-MOIA obtiene la tercera posiciéon de acuerdo
al hipervolumen desempenandose mejor en problemas céncavos, uni-modales y separa-
bles tales como como DTLZ2 y DTLZ4. En problemas como DTLZ1, DTLZ3, DTLZ5
y DTLZ6, BCD-MOIA presenta problemas de convergencia y pérdida de diversidad a
partir de los 5 objetivos. En general, muestra un desempeno superior a MOIA-DCSS y
VD-MOIA. En el conjunto de problemas WFG también clasifica en tercera posicion, mos-
trando resultados competitivos en los problemas WFG4 a WFG9 de 8 a 10 objetivos. En
estos problemas, mantiene buena convergencia asi como buena distribuciéon de las solu-
ciones donde muestra un desempeno superior a todos los deméas SIAMs con los que se
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le compara. Con respecto al indicador de espaciado, BCD-MOTIA supera a la mayoria de
SIAMs en 3 y 4 objetivos; en DTLZ2, DTLZ3, DTLZ7 a partir de los 6 objetivos ob-
tiene valores competitivos de espaciado. En WFG3 y WFG4, obtiene mejores valores de

espaciado que STAMDX, VD-MOIA y MOIA-DCSS en 3 objetivos, con 4 objetivos o més
supera a HEIA en la mayor parte de los casos.

En el conjunto de problemas DTLZ, HEIA solo es superado por SIAMDX de manera
general. En el problema DTLZ3, HEIA presenta deterioro en cuanto a convergencia. En
los problemas DTLZ2 y DTLZ4, el desempeno de HEIA es superado significativamente
por BCD-MOIA, VD-MOIA y MOIA-DCSS. HEIA muestra resultados competitivos en
los problemas DTLZ5-DTLZ7, superado por STAMDX a excepcién de DTLZ6. Respecto
a los problemas WFG, HEIA muestra desempeno destacable en WFG1, WFG7 y WFG8
en dimensiones mayores a 6. De manera general, HEIA ocupa la primera posicién en este
conjunto de problemas manteniendo convergencia aceptable y buena distribucion en la
mayoria de ellos. Respecto al indicador de espaciado, HEIA obtiene buenos resultados en
el conjunto de problemas DTLZ con pocos objetivos; en cuanto la cantidad de objetivos
aumenta, los valores de espaciado que obtiene posicionan sus resultado en las ultimas
posiciones de la comparacién. De manera similar, en el conjunto de problemas de prueba
WFG HEIA obtiene los mejores resultados de espaciado en WFG1 a WFGT con 3 objeti-
vos. En cuanto la cantidad de objetivos aumenta, los valores de espaciado obtenidos por
HETA se deterioran.

MOTIA-DCSS obtiene resultados variados, siendo superado de manera general por STAMDX

y HEIA en los conjuntos de problemas utilizados. Muestra el mejor desempeno en DTLZ1,
donde supera a todos los SIAMs considerados en el experimento. En problemas como
WFG1, WFG2, WFG5 su desempeno es superado solo por STAMDX y HEIA. En los
problemas WFG6, WFG8 y WFGY9, HEIA presenta problemas respecto a la convergen-
cia posicionandose en los tultimos lugares. Generalmente, los conjuntos de aproximacion
producidos por MOIA-DCSS tienden a perder diversidad en cuanto la cantidad de objeti-
vos aumenta. MOIA-DCSS ocupa el cuarto y quinto lugar en los conjuntos de problemas
DTLZ y WFG, respectivamente. En el conjunto DTLZ, obtiene valores de espaciado
competitivos con 7 objetivos o mas, especificamente en los problemas DTLZ5, DTLZ6 y
DTLZ7 donde supera a los demas SIAMs con 7 a 10 objetivos. En los problemas WFG5
a WFG7 y WFG9 obtiene los mejores valores de espaciado de 8 a 10 objetivos.

SIAMDX muestra un desempeno aceptable en el problema DTLZ1 superando a HEIA,
VD-MOIA y BCD-MOIA por arriba de los 6 objetivos, aunque tiende a perder diversidad.
En DTLZ3, sus resultados son superados solo por MOIA-DCSS. En DTLZ4 sus resultados
son similares a los de HEIA, siendo superado por MOIA-DCSS, BCD-MOIA y VD-MOIA.
En DTLZ5 y DTLZ7, SIAMDX obtiene los mejores resultados, siendo inicamente supe-
rado en 3 objetivos por HEIA. En DTLZ6, los resultados son competitivos por arriba de
los 6 objetivos. En WFG1 y WFG3 el desempernio es aceptable, siendo superado tnica-
mente por HEIA aunque el resultado sufre ligeramente en convergencia. En WFG2, el
desempeno es competitivo de 7 objetivos en adelante. En WFG4, WFG5, WFG7, WFGS
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y WFGY su desempeno es superado de manera general por HEIA. SIAMDX obtiene los
peores resultados en WFG6 para 4 o mas objetivos, ademas de sufrir pérdida de diversi-
dad en el conjunto final. De manera general, SIAMDX se posiciona en primer y segundo
lugar con respecto a los conjuntos DTLZ y WFG, respectivamente. En los problemas
DTLZ1 a DTLZ4, STAMDX obtiene los mejores valores de espaciado con 4 objetivos o
mas, mientras que en 3 y 4 objetivos es superado por los deméas SIAMs. Para WFG1 a
WFG3, WFG8 y WFG9 SIAMDX obtiene resultados competitivos en 4 o més objetivos,
obteniendo los mejores en la mayoria de los casos de comparacién. En WFG7, STAMDX
es solo superado por HEIA y en WFG9 por MOTA-DCSS.

VD-MOIA tiene un desempeno aceptable en DTLZ2 y DTLZ4, siendo superado en el
primero por BCD-MOIA a partir de los 5 objetivos. En problemas como DTLZ1, DTLZ3,
DTLZ5 y DTLZ6 sus resultados son similares a BCD-MOIA. En DTLZ5, el desemperio
es ligeramente superior a BCD-MOIA aunque sufre de deterioro en cuanto a diversidad
y convergencia. En DTLZ6, VD-MOIA supera a SIAMDX hasta con 6 objetivos y de ahi
en adelante solo supera a MOIA-DCSS. En DTLZ7 su desempeno es inferior a STAMDX
y HEIA pues también presenta problemas de convergencia. En WFG1, su desempenio es
superior a MOIA-DCSS en 3 y 4 objetivos y presenta pérdida de diversidad a partir de
los 4 objetivos. En WFG2, su desempeno es aceptable hasta con 6 objetivos superando a
SIAMDX, MOIA-DCSS y BDC-MOIA. Ademas, la convergencia se ve mermada en cuando
la cantidad de objetivos aumenta. En WFG3, solo es superado por HEIA y SIAMDX y
su desemepeno es similar a BCD-MOIA. En los problemas WFG4 a WFG9 su desempeno
es similar a los resultados de BCD-MOIA. De manera general, VD-MOIA ocupa quinto y
cuarto lugar en los conjuntos DTLZ y WFG, respectivamente. Respecto al indicador de
espaciado, VD-MOIA obtiene resultados similares a los de BCD-MOIA en el conjunto de
problemas DTLZ con pequenas diferencias como en DTLZ7, donde su valor de espaciado
es superado solo por SIAMDX y HEIA con pocos objetivos. En los problemas WFG1 a
WFG6, WFG8 y WFGY sus valores de espaciado son similares a los de BCD-MOIA; en
WFGT7 supera a MOIA-DCSS y BCD-MOIA en 3 a 5 objetivos.

5.6. Comparaciéon con AEMOs del estado del arte

En el segundo experimento, comparamos el desempeno de STAMD con dos AEMOs del
estado del arte: MOEA /D [3] y NSGA-II [4]. MOEA/D requiere un conjunto de vectores
ponderados cuyo tamano es igual al de la poblacién total. Los parametros adicionales que
implica la descomposicion son los mismos que aquellos utilizados en la secciéon anterior
(ver tabla . En las figuras a se aprecian los resultados de la prueba de suma
de rangos de Wilcoxon con un 95% de confianza. En las graficas se muestra la cantidad
de veces en las que el desempeno de un AEMO fue superior a otro; es decir, cuantas veces
un optimizador superé a otro en un escenario de comparacién dado.

MOEA /D supera a NSGA2 a partir de cuatro objetivos en DTLZ1 y a STAMDX a partir
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Figura 5.1: Resultados de la comparacién de los valores de hipervolumen entre los distintos SIAMs de acuerdo a la
prueba Wilcoxon con un nivel de confianza del 95% en el conjunto de problemas DTLZ de 3 a 10 objetivos. El eje
de las ordenadas representa la cantidad de veces en las que un optimizador es mejor que los otros de acuerdo a un
problema y niimero de objetivos especificos, mientras que el eje de las abscisas representa la cantidad de objetivos en
cada instancia de un problema.
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Figura 5.5: Resultados de la comparacion de los valores de espaciado entre los distintos STAMs de acuerdo a la prueba
Wilcoxon con un nivel de confianza del 95% en el conjunto de problemas DTLZ de 3 a 10 objetivos. El eje de las
ordenadas representa la cantidad de veces en las que un optimizador es mejor que los otros de acuerdo a un problema
y numero de objetivos especificos, mientras que el eje de las abscisas representa la cantidad de objetivos en cada
instancia de un problema.
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de los 7 objetivos. En DTLZ2 es superado en 3 objetivos por SIAMDX y en 5 por NSGA2.
En 7 objetivos supera a SIAMDX y NSGA2 y en adelante su desempeno es similar al de
STAMDX. En los problemas DTLZ3 y DTLZ4 muestra resultados competitivos por arriba
de los 5 objetivos. En DTLZ5 es superado por STAMDX y su desempernio es mejor al de
NSGA2 para todos los objetivos. En DTLZ7, supera a SIAMDX y NSGA2 a partir de los
8 objetivos. En WFG1, su desempeno supera a SITAMDX y NSGA2 aunque su cobertura
es reducida. En WFG2 y WFG3 muestra resultados competitivos para 8 a 10 objetivos.
MOEA/D tiene un desempenio pobre en WFG4 a WFGS siendo superado por STAMDX
y NSGA2. En WFG9, su desempeno es competitivo después de los 8 objetivos superando
a STAMDX y NSGA2. De manera general, MOEA /D ocupa la primera posicién respecto
al conjunto DTLZ y la tercera posicién en el conjunto WFG. Con respecto a los valores
del indicador de espaciado, MOEA /D obtiene valores competitivos en el conjunto DTLZ
donde frecuentemente supera a NSGA2 y el superado en algunos casos por STAMDX. En
DTLZ1 a DTLZ3, supera a NSGA2 de 5 a 10 objetivos y es superado por STAMDX. En
WFG2, obtiene los mejores valores de espaciado de 8 a 10 objetivos. En WFG4, WFG5,
WFG7 a WFG9 supera a NSGA2 y STAMDX a partir de los 6 objetivos.

El desempeno de NSGA2 es competitivo en problemas con pocos objetivos. En DTLZ1
obtiene los mejores resultados para 3 objetivos. Sin embargo, en cuanto la cantidad de
objetivos aumenta es superado por SIAMDX y MOEA/D. Lo mismo sucede en los pro-
blemas DTLZ5 y DTLZ7. En DTLZ2 y DTLZ4, obtiene los mejores resultados con 4
objetivos. En DTLZ3 y DTLZ5 obtiene los peores resultados. En el conjunto de proble-
mas WFG sus resultados son mejores; en WFG2 y WFG3 los resultados son competitivos
de 3 a 7 objetivos, superando a MOEA /D y STAMDX vy es superado por ambos para mas
objetivos. En los problemas WFG4, WFG5 y WFG7, NSGA2 obtiene buenos resultados
superando constantemente el desempeno de MOEA /D y SIAMDX por abajo de los 8
objetivos. En WFG6 y WFG9 los resultados son los mejores, superando en casi todos los
casos a MOEA/D y SIAMDX. De manera general, NSGA2 ocupa la tercera posicién en
el conjunto de problemas DTLZ y la primera posicién en el conjunto WFG. En cuanto al
indicador de espaciado, NSGA2 obtiene los mejores valores de este indicador en la ma-
yor parte del conjunto de problemas DTLZ con 3 y 4 objetivos. Cuando la cantidad de
objetivos aumenta, NSGA2 es superado por SIAMDX y MOEA/D. En DTLZ7, NSGA2
obtiene los mejores resultados en 3, 5 y 6 objetivos superando a SIAMDX y MOEA/D.
En WFG1, supera a ambos optimizadores en 3 objetivos. En WFG5H a WFGS, obtiene los
mejores valores de espaciado en 3 y 4 dimensiones y en WFG3, WFG4 y WFG9 supera a
SIAMDX y MOEA/D en 3 a 5 objetivos.

STAMDX se desempena mejor que MOEA /D para 3 y 4 objetivos en DTLZ1. De 5 a 6
objetivos el resultado es similar a MOEA /D y en adelante es superado por MOEA/D y
supera a NSGA2. En DTLZ2 y DTLZ3, STAMDX muestra resultados competitivos para
3 y 4 objetivos superando a NSGA2 y MOEA /D. De 6 a 10 objetivos, STAMDX supera
a NSGA2 con un desempeno similar a MOEA/D. DTLZ4 tiene los mejores resultados
en la mayoria de los objetivos superando a NSGA2 y MOEA/D. En DTLZ5 y DTLZ6,
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los resultados de SIAMDX son ligeramente mejores a MOEA /D y supera a NSGA2. En
WFG1, STAMDX supera a NSGA2 y es superado por MOEA/D. En WFG2 y WFG3
es superior a NSGA2 a partir de 8 objetivos. Cuando se adoptan de 3 a 6 objetivos, es
superado por NSGA2 y MOEA/D. En WFG4 supera a MOEA /D en todos los objetivos
y supera a NSGA2 a partir de los 5 objetivos. En WFG6 y WFGT supera a MOEA /D y
NSGA2 en 3 objetivos y en adelante, tiene un desempeno similar a MOEA /D. En WFG9,
muestra un desempeno superior a NSGA2 con 7 o mas objetivos, siendo superado por
MOEA/D. De manera general, STAMDX ocupa la segunda posicién en ambos conjuntos
de problemas. Respecto al indicador de espaciado, STAMDX obtiene mejores valores en
cuanto la cantidad de objetivos aumenta en el conjunto de problemas DTLZ a excepcion de
DTLZ7, donde es superado por NSGA2 y MOEA/D a partir de 5 objetivos. En WFG1,
SIAMDX obtiene los mejores resultados de espaciado siendo superado por NSGA2 y
MOEA/D en 5, 6 y 10 objetivos. En WFG2 obtiene el mejor valor en 3 objetivos. De ahi
en adelante supera a NSGA2 y es superado por MOEA /D en 8 a 10 objetivos. En WFG3,
supera a ambos AEMOs a partir de los 6 objetivos. En WFG4 a WFG9 es superado por
ambos AEMOs de 3 a 5 objetivos y supera a NSGA2 a partir de los 6 objetivos, siendo
superado por MOEA /D.
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Figura 5.7: Resultados de la comparacién de los valores de hipervolumen entre STAMDX, MOEA/D y NSGA2 de
acuerdo a la prueba Wilcoxon con un nivel de confianza del 95% en el conjunto de problemas DTLZ de 3 a 10
objetivos. El eje de las ordenadas representa la cantidad de veces en las que un optimizador es mejor que los otros de

acuerdo a un problema y numero de objetivos especificos, mientras que el eje de las abscisas representa la cantidad
de objetivos en cada instancia de un problema.
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Figura 5.9: Resultados de la comparacién de los valores de IGD+ entre STAMDX, MOEA /D y NSGA2 de acuerdo a
la prueba Wilcoxon con un nivel de confianza del 95 % en el conjunto de problemas DTLZ de 3 a 10 objetivos. El eje

de las ordenadas representa la cantidad de veces en las que un optimizador es mejor que los otros de acuerdo a un
problema y niimero de objetivos especificos, mientras que el eje de las abscisas representa la cantidad de objetivos en

cada instancia de un problema.
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Figura 5.11: Resultados de la comparacion de los valores de espaciado entre SIAMDX, MOEA /D y NSGA2 de acuerdo
a la prueba Wilcoxon con un nivel de confianza del 95% en el conjunto de problemas DTLZ de 3 a 10 objetivos. El
eje de las ordenadas representa la cantidad de veces en las que un optimizador es mejor que los otros de acuerdo a un
problema y niimero de objetivos especificos, mientras que el eje de las abscisas representa la cantidad de objetivos en

cada instancia de un problema.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo, introdujimos un nuevo sistema inmune artificial multi-objetivo (STAM)
basado en descomposicién tanto en una versién pura (STAMD) como en una que incorpora
recombinacion (STAMDX). En este STAM se priorizan los conceptos inmunes pues, incluso
en el escenario donde es hibrido el diseno preserva y aprovecha el componente inmune en la
seleccion de las soluciones no dominadas en conjunto con el paradigma de descomposicion.

SIAMD y STAMDX incorporan operadores inspirandos en el principio de seleccién clo-
nal, en la seleccion positiva y en la seleccion negativa. El operador de clonacién se vale
de la distancia vertical para asignar la cantidad de clones a los individuos seleccionados
para proliferacion, de tal forma que asignan mas recursos a aquellos que son mas afines al
problema en cuestion aumentando de esta manera la posibilidad de encontrar soluciones
mas afines al problema. Los operadores de seleccion positiva y negativa permiten combatir
la pérdida de diversidad que se introduce en la clonacion, procurando regular la cantidad
de individuos idénticos que son seleccionados a lo largo de la bisqueda.

En la comparacion entre STAMD y STAMDX, encontramos que la versién hibrida tiende
a obtener mejores resultados que la version pura de manera general. Sin embargo, obser-
vamos que la version pura hace un mejor trabajo en mantener una buena distribuciéon de
las soluciones que forman parte del conjunto de aproximacién final.

Los resultados experimentales utilizando indicadores de calidad, muestran que STAMDX
es capaz de lidiar con problemas complejos con resultados competitivos respecto a algo-
ritmos del estado del arte. STAMDX muestra, generalmente, un desempeno superior al
de NSGA2 en problemas con mas de tres objetivos. También iguala e incluso, en algu-
nos problemas, supera el desempeno de MOEA /D. En cuanto a otros SIAs (BCD-MOIA,
HETA, MOIA-DCSS y VD-MOIA), STAMDX es capaz de superar el desempeno de éstos
en la mayoria de los problemas de los conjuntos de prueba DTLZ y WFG.

A lo largo de esta tesis, se observa que los SIAs son técnicas validas de optimizacion
multi-objetivo cuyas caracteristicas permiten obtener resultados competitivos y su estudio
da pie al desarrollo de nuevos algoritmos de bisqueda poderosos.

Como parte del trabajo futuro, nos interesa explorar distintos esquemas de clonacion



Capitulo 6. Conclusiones y trabajo futuro 80

donde se tomen en cuenta otras métricas para la asignacién de clones. Ademas, conside-
ramos interesante profundizar en el papel que toma la seleccion negativa en el contexto
de las soluciones disponibles en la poblacion de clones. Quizas tomando ciertas medidas
para guiarla, podriamos lograr hacerla ain méas efectiva. Sin lugar a dudas, el rol de la
mutacion en STAMD y STAMDX es sumamente importante, pues es el encargado de pro-
veer la mayor parte de la diversidad en el repertorio inmune. Por esta razon, la eleccion
del esquema de clonacion utilizado en el algoritmo, asi como la asignacion adaptativa de
los porcentajes de mutacion representan aspectos en los que el desempeno de este STAM
puede ser mejorado. Por 1ltimo, una extension interesante seria incorporar un mecanismo
para manejo de restricciones, dado que la mayor parte de los problemas de optimizacion
del mundo real tienen restricciones.



Apéndice A
Conjunto de problemas de prueba

Con el fin de estandarizar la evaluacién y comparacion entre distintos AEMOs, se han
propuesto distintos conjuntos de problemas de prueba [43]. Un conjunto de problemas
de prueba se compone de problemas que representan cada uno distintos retos durante el
proceso de optimizacién. Dentro de éstos, se encuentran los utilizados en el capitulo 4 para
evaluar el desempeno del algoritmo propuesto. A continuacion, detallamos los problemas
que componen al conjunto Deb-Thiele-Laumanns-Zitzler (DTLZ) [51), 52 42] y al conjunto
Walking Fish Group (WFG) [43] incluyendo sus caracteristicas.

A.1. Conjunto Deb-Thiele-Laumanns-Zitzler (DTLZ)

Este conjunto de problemas de prueba fue publicado por primera vez en forma de un
reporte técnico [51]. Los problemas DTLZ se construyen utilizando el enfoque bottom-up
y el enfoque de superficie de restriccién. El conjunto se compone de nueve problemas
escalables con distintas caracteristicas que pretender probar la habilidad de un AEMO
en términos de convergencia y diversidad. Los detalles de los primeros siete problemas se
retoman en esta seccion.
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Figura A.1: DTLZ1

A.1.1. DTLZ1

El problema tiene un frente 6ptimo de Pareto lineal, es separable y multimodal. El
problema esta definido por la siguiente expresion:

minimizar f1(Z) = sz122 ... 2p—1(1 + g(zn)),

T
minimizar fo(%) = 3122 ... (1 — xa-1) (1 + g(awr)),

(A1)
minimizar fy—1(Z) = %901(1 —x2)(1+ g(zn)),
minimizar fy/(Z) = (1 — z1)(1 + g(zn)),
sujetoa 0 < z; < 1,parat=1,2,...,n.
g(xpr) =100 ||| + Z (z; — 0.5)% — cos(207(z; — 0.5)) (A.2)

TiET N

Las soluciones éptimas de Pareto corresponden a x; = 0 y los valores de las funciones
objetivos se encuentran dentro del hiper plano lineal: Z%zl fm = 0.5. Se sugiere un valor
de k = 5 para este problema. El nimero total de variables es n = M + k — 1. La dificultad
de este problema consiste en converger al hiper-plano. El espacio de busqueda contiene
(11% — 1) frentes 6ptimos de Pareto locales y cada uno es capaz de atraer un AEMO. El
frente 6ptimo de Pareto se puede observar en la figura [A.1]
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Figura A.2: DTLZ2

A.1.2. DTLZ2

El frente 6ptimo de Pareto de este problema es céncavo, separable y uni-modal. El
problema esté definido por la siguiente expresion:

minimizar fi(Z) = (1 4 g(xu))cos(*17/2)cos(¥27/2) . . . cos(*m—27 /2)cos(*mM-17/2),
minimizar fo(Z) = (1 + g(xpr))cos(#17/2)cos(*27/2) . . . cos(¥m—27 [2)sen (*M-17 /2)

(14 g(xpr))cos(z17/2)cos(*27/2) . . . sen(*m—27f2),

minimizar f3(7)

minimizar fy—1(Z) = (1 + g(zar))cos(¥17/2)sen(*27/2),
minimizar fy/(Z) = (1 + g(xa))sen(*17/2),
sujetoa 0 < z; < 1,parai=1,2,...,n.
donde g(z)) = Z (z; — 0.5)%

TiET N

Las soluciones 6ptimas de Pareto corresponden a x; = 0.5 y todas la funciones objetivo
deben de satisfacer Zf\il = (f;)* = 1. El frente 6ptimo de Pareto se puede observar en
la figura . Se recomienda un valor de k = |z/| = 10 para este problema. El nimero
total de las variables es n = M + k — 1.
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Figura A.3: DTLZ3

A.1.3. DTLZ3

El problema es similar a DTLZ2, a excepcion de la funcién g, que la hace multi-frontal.

El problema estd definido por la siguiente expresion:

minimizar f1(Z) = (1 4 g(x))cos(*17/2)cos(#27/2) . . . cos(*m—272)cos(*m-17/2),
(14 g(zpr))cos(z17/2)cos(*27/2) . . . cos(2m—27 f2)sen (*m—17 /),
(14 g(zar))cos(z17/2)cos(*27/2) . . . sen(*m—27/2),

minimizar fo(7)

minimizar f3(7)

minimizar fy;_1(Z) = (1 + g(zp))cos(17/2)sen (227 /2),
minimizar fy(Z) = (1 + g(zam))sen(*17/2),

sujetoa 0 < x; < 1,parat=1,2,... n.

donde g(xpr) = 100 ||xpr] + Z (z; — 0.5)* — cos(20m(z; — 0.5)) | .

T, €T\

Se sugiere el valor de k = |z)| = 10. Hay un total de n = M + k — 1 variables de
decisién. La funcién ¢ introduce (3¥ — 1) frentes de Pareto locales, aunque solo hay un
frente 6ptimo de Pareto global. Todos los frentes locales estan paralelos al frente global.
El frente 6ptimo de Pareto corresponde a xy; = (0.5,...,0.5)T y g = 0. El préximo frente
6ptimo de Pareto estd en g = 1. El frente éptimo de Pareto se observa en la figura [A.3]
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Figura A.4: DTLZ4

A.1.4. DTLZ4

El frente 6ptimo de Pareto correspondiente es concavo, separable y uni-modal. El pro-
blema tiene el objetivo de investigar la capacidad de un AEMO de mantener una buena
distribucion de soluciones, modificando DTLZ2. El problema esta definido por la siguiente
expresion:

minimizar f;(Z)

(14 g(xpr))cos(*17/2)cos(*27/2) . . . cos(¥h-27/2)cos(*h-17/2),
(14 g(xar))cos(zi7/2)cos(*27/2) . . . cos(¥hr—27/2)sen (¢hr-17/2),
(14 g(xpr))cos(17/2)cos(*57/2) . . . sen(*hr—27/2),

T
minimizar f5(7)
T

minimizar f,(Z)

minimizar f(Z) = (14 g(xar))cos(*17/2)sen(#27/2), (A.5)

minimizar f1(Z) = (1 + g(xpr))sen(*17/2),

sujetoa 0 < z; <parat=1,2,....,n
donde g(zy) = Z (z; — 0.5)%.
TiET NS

Se sugiere el valor de @ = 100. Todas las variables de decisién se encuentran en el rango
[0,1]. Se sugiere un valor de k = 10. Hay n = M + k — 1 variables de decisién en el
problema. La modificacién permite que exista un conjunto de soluciones denso cerca del
plano fyr — fi. El frente 6ptimo de Pareto se observa en la figura
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A.1.5. DTLZ5

El frente de éptimos de Pareto es uni-modal y degenerado. Se define de la siguiente
forma:

minimizar fi(Z) = (1 4 g(xar))cos(17/2)cos(?27/2) . . . cos(Irv—-27f2)cos(Pm-17/2),
minimizar fo(Z) = (1 4 g(xr))cos(17/2)cos(?27/2) . . . cos(Pr-27f2)sen (v -17/2),

minimizar f3(Z) = (1 + g(zar))cos(917/2)cos(?27/2) . . . sen(0m—27/2),

minimizar fy_1(Z) = (1 + g(zum))cos(?17/2)sen(27/2),
minimizar fy(Z) = (1 + g(xar))sen(?17/2),
donde 0; = m(l +2g(r)z;),parai =2,3,..., (M — 1),
glzm) = Y (= 05),

T, €T N

sujetoa 0 < z; < 1l,parai=1,2,...,n.

(A.6)

Este problema es una modificacion de DTLZ2, donde se sugiere la funcién ¢g con k =
|zpr| = 10. La cantidad de variables de decisién esta dado por es n = M + k — 1. DTLZ5
prueba la habilidad de un AEMO para converger a una curva. El frente 6ptimo de Pareto
corresponde a xp; = (0.5,...,0.5)7, y todos los valores de funcién objetivo debe satisfacer
Zanl( f;)? = 1. El frente 6ptimo de Pareto se observa en la figura
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A.1.6. DTLZe6

Es una modificacion de DTLZ5, cambiando la funcién g. El frente 6ptimo de Pareto es
uni-modal y degenerado. El problema se expresa a través de la siguiente expresion:

minimizar fi(Z) = (1 4 g(xar))cos(17/2)cos(?27/2) . . . cos(Pr-27/2)cos(Pr-17/2),
(14 g(xar))cos(17/2)cos(P27/2) . . . cos(Pr-27 f2)sen(Pr-17 /),
(14 g(zpr))cos(7/2)cos(?27f2) . . . sen(Pm—272),

minimizar fo(7)

minimizar f3(7)

minimizar fa;_1(Z) = (1 + g(zam))cos(?17/2)sen(%27/2),

minimizar fy(Z) = (14 g(xa))sen(?17/2),

donde 0; = m(l +2g(r)z;),parai=2,3,..., (M — 1),
g<xM) = Z ('ri>0.17

TiET N

sujetoa 0 < z; < 1l,parai=1,2,...,n.

(A7)

El frente éptimo de Pareto corresponde a x5, = (0,...,0)T. Se sugiere el valor de k = 10.
La falta de convergencia al frente éptimo de Pareto verdadero causa que los AEMOs
encuentren una superficie dominada como el frente obtenido, mientras que el frente 6ptimo
de Pareto verdadero es una curva. El frente éptimo de Pareto se observa en la figura [A.6]
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Figura A.7: DTLZ7

A.1.7. DTLZ7

El problema tiene un conjunto disconexo de 2M~! regiones éptimas de Pareto en el

espacio de busqueda y prueba la capacidad del algoritmo de mantener sub-poblaciones en
distintas regiones 6ptimas de Pareto. El problema estd dado por la siguiente expresién:

minimizar fi(z;) = z1,

minimizar fo(zy) = 9,

minimizar fy;_1(xp—1) = Ty,
minimizar fM = (1 + g(xM))h(fh f27 sy fM*lag)a

9 (A.8)
dond q)=14— i
on eg(xM 1) + |xM| Z: T
Ti=T N
M-1 ‘
h(fi far o5 fue1,9) = M — L —(1+sen(3nf;))|,
i=1 Ty
sujetoa 0 <z; <1, parat=1,2,...,n.
La funcién g requiere de k = |x)/| = 20 variables de decisién. Las soluciones 6ptimas
de Pareto corresponden a zp; = (0,...,0)7. El frente 6ptimo de Pareto se observa en la

figura [A.7]
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A.2. Conjunto Walking Fish Group (WFG)

El conjunto de problemas de prueba WFG [43] surge como una alternativa para aliviar
deficiencias y areas de oportunidad identificadas en los conjuntos existentes. Mediante un
enfoque sistematico, se proponen nueve problemas escalables multi-objetivo, enfocandose
en algunas caracteristicas definidas previamente por los autores. Los problemas mani-
pulan indirectamente al vector de variables decisién a través de un vector adicional que
representa un problema simple. Este vector se obtiene aplicando al vector de variables
decisién a una serie de transformaciones. Cada tranformacion aumenta la complejidad del
problema adyacente.

Dado Z={z1,..., 2k, Zkt1,- -+ Zn}
minimizar fp,—1.0(%) = Dy, + Smbm (21, ..., Tp-1)
donde 7 = {xy,...,xpm-1}
= {max(t], A))(th; | — 0.5) +0.5,... , max(th,, Ay_1)(t) —0.5) + 0.5, %}
tr={t7, .ttt et e 2
20,1] = {21,[0,1], ce Zn,[o,l]}
= {21 o1 s -5 #onman |

(A.9)
donde M es el numero de objetivos, = es un conjunto de M parametros adyacentes
(donde x); es un pardmetro de distancia y x1.p7_1 son pardmetros de posicién), z es un
conjunto de k + 1 = n > M pardmetros (los primeros k pardmetros son de posicién y
los tltimos [ son de distancia), D > 0 es una constante de escalamiento de distancia,
Ay.p-1 € {0,1} son constantes de degeneracion, hy.ps son funciones de forma, Sy > 0
son constantes de escala y t'*¥ son vectores de transicién, donde ” « ” indica que cada
vector de transicién se crea de otro, utilizando funciones de transicién. El dominio de las
componentes de z es [0, z;maz|, donde 2;mar > 0. Todas las componentes de x tiene el
dominio de [0, 1].

Las funciones de forma determinan la naturaleza del frente éptimo de Pareto y mapean
los pardmetros con dominio [0, 1] en el rango [0, 1]. Estas funciones se detallan en la tabla
. Las funciones de transformacién mapean pardmetros de entrada con dominio [0, 1]
en el rango [0, 1]. Las transformaciones de sesgo afectan el proceso de bisqueda sesgando
el paisaje de aptitud. Las transformaciones de desplazamiento mueven la posicion del
6ptimo. Las transformaciones de reduccion incorporan dependencias entre parametros
distintos o incluyen no-separabilidad en el problema. Estas funciones son descritas en la
tabla [A.2

Todos los problemas dentro del conjunto WFG cuentan con parametros de posicién
k que es un valor que debe ser divisible por el nimero de parametros subyacentes de
posicién, M — 1, que simplifica las reducciones. El nimero de parametros de distancia
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Lineal

. M-1
lineary (xy, ..., xp—1) = 1127 2y

linear,,—o.pr—1(21, ..., Ty—1) = (vaifmxi) (1 —2p—ms1)

lineary; = 1 — a4

Donde h,,—1.)s = linear,,. El frente éptimo de Pareto es un hiperplano lineal, donde ZM hy =

m=1""m
1.
Convexo
convex; (71, ..., 7y 1) = X211 — cos(wm/2))
conveX,,—o.a7—1(T1, ..., Tpr—1) = (Hfz;m(l — cos(mm/Q))) (1 —sen(xp—mi17m/2))
convexps(Zy,...,xp—1) = 1 —sen(zy7/2)

Donde h,,—1.,s = convex,,. El frente 6ptimo de Pareto es convexo.

Coéncavo
concavey (1, ..., xy 1) = M sen(x;7/2)
concave,—o.pr—1(Z1, ..., Tp—1) = (Hi]\ijmsen(xm/Q)) cos(Tpr—ms17/2)
concavey (21, ..., Tp—1) = cos(xym/2)

Donde h,,—1.) = concave,,. El frente 6ptimo de Pareto es céncavo, y consiste en un segmento
. . . M
de la hiper-esfera de radio uno centrada en el origen, donde >_"_ h2, = 1.

Mixto céncavo/convexo (o >0, A € {1,2,...})

cos(2Amz; +m/2)\“
2Arm

mixed,, (zq,...,xp—1) = (1 —x —

Causa que el frente 6ptimo de Pareto contenga segmentos convexos y concavos, el nimero es
controlado por A. La forma general es controlada por «: cuando « > 1 la forma general es
convexa y cuando « < 1, la forma general es concava. Cuando o = 1, la forma general es lineal.

Disconexo (o, > 0,A € {1,2,...})

discas(z1, ..., 2p—1) = 1 — (21)*cos?(A(z,)’n)

Causa que el frente 6ptimo de Pareto tenga regiones disconexas; el nimero de estas regiones es
controlada por A. La forma general es controlada por « (donde av > 1 o donde a < 1, la forma
general es céncava o convexa, respectivamente, y cuando o = 1, la forma general es lineal). 3
influencia la localizacién de las regiones disconexas (valores altos mueven la posicién de regiones
desconectadas hacia valores grandes de xy, y vice versa).

Tabla A.1: Funciones de forma del conjunto de problemas WFG.
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Sesgo: Polinomial (o > 0, # 1)
b_poly(y, &) = y*

donde a@ > 1 o donde «a < 1, y esta sesgada hacia cero o hacia uno, respectivamente.

Sesgo: Regién plana (A, B,C € [0,1],B<C,B=0=A=0ANC #1,C=1= A=
1ANB#0)

A(B —y)
B

(1-A)y-0C)

b_flat(y, A, B,C) = A+ min(0, |y — B]) T—C

—min(0, |C —y])

Valores de y entre B y C' (el drea de la regién plana) son todas mapeadas al valor de A.

Sesgo: Dependencia entre parametros (A € (0,1),0 < B < C)

bparam(y,y', A, B, C) = y" Pl
v(u(y)) = A—(1—2u(y))|[0.5 - u(y)] + Al
A, B,C vy el vector de pardametros secundarios 3’ determinan el grado en que y estd sesgado

siendo elevado a una potencia asociada: los valores de u(y’) € [0,0.5] son linealmente mapeados
en [B, B+(C'—B)A], y los valores u(y') € [0.5, 1] son linealmente mapeados en [B+(C—B)A, C].

Desplazamiento: Lineal A € (0,1)

ly — Al

S,lineal(y, A) = W

A es el valor para el cual y se mapea a cero.

Desplazamiento: Deceptivo (A€ (0,1),0< B<1<C<1,A-B>0,A+B<1)

s_deceptive(y, A, B,C) =1+ (ly — A] — B)x

{y—A+BJ(1—C+A‘?B)+ LA+B—yJ(1—C+71‘/;‘B)+i
A-B 1-A-B B

A es el valor en el que y se mapea a cero, y el minimo global de la transformacién. B es el
tamano de “abertura” del pozo que lleva al minimo global, y C' es el valor del minimo deceptivo.

Tabla A.2: Funciones de transformacién para el conjunto de problemas WFG.
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Desplazamiento: Multi-modal (A € {1,2,...},B>0,(4A+2)r > 4B,C € (0,1))

2
ly—C| ly—C]|
1+ cos [(4A +2)7 (0.5 Q(Lcy_yﬁc))} +4B (Z(LC?’J—yJ-&-C))

smulti(y, A, B,C) = B+2

A controla el nimero de minimos, B controla la magnitud de los “tamanos de colinas” de la
multi-modalidad, y C' es el valor para el que y se mapea a cero. Cuando B = 0, 2A + 1 valores
de y (uno en C) son mapeados a cero, y cuando B # 0, hay 2A minimos locales, y un minimo
local en C. Valores més grandes de A y valores mas pequenios de B hacen al problema mas
dificil.

Reduccién: Suma ponderada (|w| = |y|, w1, ws, ..., wy > 0)

<Zly:‘1 wiyi)

rsum(y, w) =

Variando las constantes del vector ponderado w.
Reduccién: No separable (A € {1,...,|y|}, |yjmodA = 0)

‘j-y:ll (yj + 3 e v — y1+(j+k)mod|y||>
MrAR] (1 + 24 — 2[Af])

r_nonsep(y, w) =

A controla el grado de no separabilidad (notando que r_nonsep(y, 1) = rsum(y, {1,...,1})).

Tabla A.3: Funciones de transformacién para el conjunto de problemas WFG (continua-
cién).
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[ puede ser fijado a cualquier entero positivo, a excepcion de WFG2 y WFG3, para los
cuales [ debe ser un multiplo de dos. Las constantes para todos los problemas son

Sm:l:M =2m
D=1
A =1

) ~J0, para WFG3
M 1, de otra forma

La configuraciéon para Si.p; asegura que el frente 6ptimo de Pareto tenga frentes con
magnitudes disimilares, y la configuracion para Aj.p;_; asegura que el frente éptimo de
Pareto no sea degenerado, a excepcién del problema WFG3, que tiene un frente éptimo
de Pareto unidimensional. Los parametros de trabajo tienen dominios de magnitudes
disimilares: 2j—i., max = 21.

A.2.1. WFG1

El problema es separable y unimodal, pero tiene regiones planas y polinomiales. Pre-
senta un sesgo fuerte hacia valores pequenos de las variables, lo que aumenta su dificultad
de solucion. Se define con la siguiente expresion:

Dado Z={z1,. .., 2k, Zkatl, -+ 2n}
fm=1:m(Z) = xp + 2convexy (xq,. .., Tp-1)
minimizar f,—o.—1(Z) = xar + (2m)convex,, (z1, ..., Ta—1)

(f) =Ty + (2M)mixedM($1, N ,ZL’M_l)

donde j—1.a7—1 = rsumM{Y6 - vr/ar -1y 415+ - Yikjar - 1) b
{2(G—V)k/(M —=1)+1),...,2ik/(M —1)})
zy = rsum({ypi1, .- Y}, {20k +1),...,2n}) (A.10)
Yi=1.n = b_poly(y;,0.02)
Yimrn = y;/
Vi1 = bAat(y,,0.8,0.75,0.85)
/ &
Yi=1:k = %

Yy, = s,linear(%, 0.35)
i

El frente 6ptimo de Pareto para este problema se observa en la figura[A.§



Apéndice A. Conjunto de problemas de prueba 94

o = L) w = w (=] -~
T T T T T T

4.5

Figura A.8: WFG1

A.2.2. WFG2

El problema no es separable y multi-modal. Ademads, el frente 6ptimo de Pareto estéd
desconectado y esta dado por la siguiente expresion:

Dado Z={z1,..., 2k, Zkt1,- -+ Zn}
fm=1:m(Z) = xpr + 2convexy (z1,...,2Tp—1)
minimizar f,—2.7-1(Z) = xp + (2m)convex,, (1, ..., Ty—1)

fM(f) =Ty + <2M)diSCM(LL’1, R 7$M—1>
donde Zj—1.p—1 = r—Sum<{y(i—1)k/(M—1)+1a S ,yz‘k/(M—l)}a {1, Sy 1})7

Ty :r,sum({ykﬂ,...,yk+l/2},{1,...,1}) (A 11)
Yi=1:n = b—p01y<yz, 002)
yz{zlzk = y;,
y;c+1:k+l/2 = T—HODSGP({?JZH(F@*D yf€+g(i,k)}, 2)
Z.
! .
Yi—1:k = %

Vi poston = s,linear(g, 0.35)
i

El frente 6ptimo de Pareto se puede observar en la figura [A.9]
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o = L) w = w (=] -~
T T T T T T 1

Figura A.9: WFG2

A.2.3. WFG3

El problema no es separable y unimodal. Tiene un frente 6ptimo de Pareto degenerado,
que se define a través de la siguiente expresion:

Dado Z={z1,.. ., 2k, Zkt1,- -+ Zn}
minimizar f,—1.0 (%) = zp + (2m)linear,, (z1, ..., Ty-1)
donde xi—1.ar—1 = rsum({yu—1)k/(M—1)+15 - - - Yik/(M—1) }5 115 - - 1})
Ty = rsum({Yr1s - - Ykaijet, {1, 1})

Yi=1:n = y: (A12)
y;g+1:k+l/2 = r*nonsep({yﬁwﬂ(ifk)fl? y;e+2(ifk)}v 2)
Z.
oA
Yi=1: = 2

Yieprin = s,linear(;, 0.35)
i

El frente 6ptimo de Pareto se observa en la figura [A.10]
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Figura A.10: WFG3

A.2.4. WFG4

El problema es separable y altamente multi-modal. El frente 6ptimo de Pareto es cénca-
vo y se define de la siguiente forma:

Dado Z={z1,..., 2k, Zks1s - - - Zn}
minimizar fp,—1.0(Z) = 2 + (2m)concave,, (1, ..., xy—1)
donde w;—1.p—1 = llsum({y(z‘—1)k/(M—1)+17 e 7yz‘k/(M—1)}a {1,...,1}) (A.13)

wpr = 1 Sum({Yrtts o5 Yoyrs2 s 11, -, 1))
et 1 = s,multi(;, 30,100.35)
(3

El frente éptimo de Pareto se puede observar en la figura

A.2.5. WFGH

El problema es deceptivo y separable. El frente 6ptimo de Pareto es concavo y se define
de la siguiente forma:

Dado Z={z1,. .., 2k, Zka1s -+ 2n}
minimizar f,—1.0 (%) = xp + (2m)concave,, (1, ..., xp—1)
donde wj—1.p—1 = llsum({y(iq)k/(MA)H, . ayik/(Mfl)}a {1,...,1}) (A.14)

Ty = ILSU.Hl({y;H,l, ce 7yk+l/2}7 {17 R 1})
Yieth 1 = s,decept(;, 0.35,0.001, 0.05)
1
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Figura A.11: WFG4

El frente éptimo de Pareto se puede observar en la figura [A.12]

A.2.6. WFG6

El problema no es separable y es unimodal. El frente éptimo de Pareto es céncavo y
estd dado por la siguiente expresion:

Dado 2= {z1,..., 2k Zkt1, - s Zn}
minimizar fp,—1.0(Z) = xar + (2m)concave,, (1, ..., Ta—1)

donde wj—1.p—1 = rJlOIlsep{Z/(i—1)k/(]\4—1)+1, cee 7yik/(M—1)}a k/(M - 1))

war = rmonsep({Yes1, -5 Yn}s 1}) (A.15)
Zj
Yi=1:k = %

Yicktln = s,hnear(;, 0.35)
1

El frente 6ptimo de Pareto se puede observar en la figura [A.13]

A.2.7. WFGT

El problema es separable y unimodal, pues tiene sesgo de dependencia entre pardmetros.
El frente 6ptimo de Pareto se puede ver en la figura y esta dado por la siguiente
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Figura A.12: WFG5
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Figura A.13: WFG6
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f3

Figura A.14: WFG7

expresion:
Dado Z={z1,. .., 2k, Zkalr -+ 2n}
minimizar f,—1.0(Z) = xar + (2m)concave,, (1, ..., Ta—1)
donde zj—1.p—1 = r—Sum({y(i—l)k/(M—1)+la e 7yik/(M—1)}7 {17 e

Tm = r_sum({yk_H, <. 7yn}7 {1; ey 1})
Yi=1:k = y§
Yieky1n = s linear(y, 0.35)

Yiel:h, = b-param(?, r_sum({ﬂ Z—n}, {1,
i

240 2
/ i
yizk—l—l:n = 2_2

1}

1}),098/19.98,0.02, 50)

(A.16)



Apéndice A. Conjunto de problemas de prueba 100

o = L) w = w (=] -~
T T T T T T

Figura A.15: WFGS

A.2.8. WFGS

El problema es no separable y unimodal, pues también tiene sesgo de dependencia entre
parametros. El frente 6ptimo de Pareto es concavo y esta dado por la siguiente expresion:

Dado Z={z1,. .., 2k, Zka1s-- - 2Zn}
minimizar f,,—1.0 (%) = zp + (2m)concave,, (1, ..., Ty 1)
donde @j—1.a7—1 = rsum({Yu—1yk/(M—1)415 - - - » Yik/(M—1) }5 115 - -, 1})
ry = rsum({Yests - Ynfr {1, ..., 1))

Yie1:k = Y
Yiekt1n = s linear(y}, 0.35)
Yietk = b,param(;—;, r,sum({;—;, ey 2(?10 AL, ..., 1}),098/49.98,0.02, 50)

(A.17)
El frente 6ptimo de Pareto se observa en la figura [A.T5

A.2.9. WFG9

Este problema es no separable, multi-modal y deceptivo y tiene sesgo de dependencia
entre parametros. Estas caracteristicas hacen que este problema sea dificil de resolver. El
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Figura A.16: WFG9

frente optimo de Pareto es céncavo y se define de la siguiente forma:

Dado 7z = {Zl, ey Rly Rk+1y - - - ,Zn}
minimizar f,—1.0(Z) = xa + (2m)concave,, (1, ..., xy—1)
donde xj—1.p—1 = r—nonsep({y(i—1)k/(M—1)+17 . 7yz’k/(M—1)}7 k/(M —1))

TMm = r,nonsep({ykﬂ, S 7yn}7 l)
Yi=1.x = s-decept(y;, 0.35,0.001,0.05)
Yiekr1:n = s-multi(y;, 30, 95,0.35)

Yiclm_1 = b,param(%, r,sum({;i:ll, ce QZ_Z}’ {1,...,1}),098/s9.0s,0.02, 50)
;_ “n
= o
(A.18)

El frente éptimo de Pareto se puede ver en la figura |A.16]
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Apéndice B

Resultados numeéricos

B.1. Hipervolumen

A continuacion se muestran las tablas con los resultados de los experimentos; cada tabla
cuenta con las estadisticas de los valores de hipervolumen obtenidos por cada optimizador
en un experimento dado. La informacion que se brinda corresponde al promedio, varianza,
maximo, minimo y desviacion estadar de las 50 ejecuciones por configuracion de problema
y algoritmo. Los mejores tres valores se encuentran resaltados en gris.
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Dim. Est. MOEAD-DE NSGA-III  HEIA MOIA-DCSS VD-MOIA BCD-MOIA SIAMD  SIAMDX
prom. 7.97E+00 [T97EF00 7O7EF00] 7.72E400 7.74E4+00 7.64E400 7.97E400 [[:9TEF00

var. 8.56E-09  2.66E-06  2.94E-07 842E-01  6.72E-01  LI10E400  229E-06  225E-08

3D max. TOTE+00  T9TE400  797E400  T.OTE400 T.9TE+00  T.9TE400  T.ITE400  T.97E+00
min. TOTE+00  T.96E+00  T.9TE400  1.ITE400 3.97E4+00  3.19E400  T.96E+00  T.97E+00
desv.est. 9.25E-05  1.63E-03  7.97E-01 9.17E-01  820E-01  105E400  1.51E-03  1.50E-04
prom. 1:60E401 1:60EF01 1.60E+01  1.12E+01 9.46E+00 9.46E+00 1.60E+01 [1i60EF01

var. 244E-09  1.36E-07  6.02E-04  187E+01 273E+01  273E4+01  5.32E-06  2.40E-09

4D max. L60E+01  1.60E+01  1.60E+01  1.60E+01 1.60E+01  1.60E+01  1.60E+01  1.60E+01
min. 1L.60E+01  1.60E4+01  1.59E+01 3.64E-01  0.00E+00  0.00E4+00 L60E+01  1.60E+01
desv.est. 494E-05  3.68E-04  245E-02  433E4+00 522E400  5.22E400  231E-03  4.90E-05
prom. 319EF01 3120B401] 3.17E+01  2.93E401 2.77E401 2.70E+01 3.16E+01 [319EF01

var. 281E-04  LOOE-07 4.62E400  245E+01  3.55E+01  4.84E4+01  5.91E-02  5.41E-04

5D max. 3.20E+01  3.20E401  3.20E4+01  320E+01 320E+01  3.20E401  3.19E+01  3.20E401
min, 319E+01  3.20BE+01  137E+01  1.29E4+01 117E+01  LI5E401  3.08E+01  3.19E+01
desv.est. 1.68E-02  3.16E-04 215E400  4.95E+00 5.96E+00  6.96E+00  243E-01  2.33E-02
prom. 6:37EF01 6:40BF01] 5.73E+01  5.63E+01 4.34E+01 4.46E+01 6.26E+01 [6:36EF01

var. 1.28E-02  4.11E-06 1.67E+02  L15E+02 1.60E+02  250E+02  3.74E-01  2.49E-02

6D  max. 6.39E+01  6.40E+01  640E+01  6.40E+01 6.39E+01  6.39E+01  6.36E+01  6.38E401
min, 6.34E+01  6.40E+01  0.00E400  241E4+01  142E401  L72E401  6.11E+01  6.33E+01
desv.est. LI13E-01  2.03E-03 1.29E401  1.07E+01 1.26E401  158E+01  6.11E-01  1.58E-01
prom. 1:28E402 1:28E402| 9.28E+01  1.18E+02 3.54E+01 3.85E+01 1.28E+02 [1:28EF02

var. 3.82E-03  9.82E-05 L77E+03  3.00E+02 1.73E403  L76E+03  3.09E-02  1.02E-02

7D max. 1.28E402  1.28E+02  1.28B+02  1.28E402 1.28E402  1.23E402 1.28E402  1.28E4+02
min, 1.27E4+02  1.28E402  0.00E400  5.71E+01  0.00E400  0.00E400 127E402  1.27E+02
desv.est. 61SE-02  991E-03 421E+01  173E401 4.15B401  4.20E401  176E-01  1.01E-01
prom. 2.56E402 2:56E402 1.20E+02  2.40E4+02 2.03E4+02 1.77E+02 2.54E+02 [2:56EF02

var. L76E-03  1.29E-04 854E+03  6.80E+02 3.37TE+03  443E+03  4.05E-01  1.06E-02

8D max. 256E+02  256E+02  2.53E402  256E402  256E+02  2.56E+02  2.55E+02  2.56E+02
min, 256E+02  256E+02  0.00E400  1.23E402  4.24E+01  1.53E+01  2.52E402  2.55E402
desv.est. 420E-02  113E-02 9.30E401  261E401 580E+01  6.65E+01  6.40E-01  1.03E-01
prom. 512E402 5:2E402] 1.13E4+02  4.45E4+02 3.19E4+02 3.12E402 5.08E+02 [BITEF02

var. 403E-03  1.I3E-03 228E+04  T.68E4+03 1.85E+04  1L.74E+04 L70E400  3.52E-02

op max. 512E402  512E+402  512E402  5.12E402  5.12E402  5.12E402  5.11E+02  5.12E+02
min, 512E402  5.12E402  0.00E400  1.35E402  2.24E4+01  2.27E+01  5.05E402  5.11E402
desv.est. 6.35E-02  337E-02 1L50E+02  876E+01 1.36E+02  1.32E+02 1.31E+00  1.88E-01
prom. 1.02E403 1:02EF03 2.72E+02  8.94E+02 6.54E4+02 5.78E+4+02 1.02E+03 [1:02E403

var. L51E-02  4.98E-03 9.52E4+04  3.11E+04 6.21E+04  6.81E4+04 858E+00  1.72E-01
10D max. L02E+03  1.02E4+03  9.66E+02  1.02E+03  1.02E+03  1.02E+03  2.93E+00  1.02E+03
min. L02E403  1.02E4+03  0.00E+00  2.54E+02  1LOIE402  141E+02 1.01E403  1.02E+03
desv.est. 1.23E-01  T.06E-02 3.09E402  1.76E+02 249E+02  261E+02 293E+00  4.15E-01

Tabla B.1: Comparacién de los valores de hipervolumen obtenidos por varios optimizado-
res para el problema DTLZ1.
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Tabla B.2: Comparacién de los valores de hipervolumen obtenidos por varios optimizado-

res para el problema DTLZ2.

Dim. Est. MOEAD-DE NSGA-IIl  HEIA MOIA-DCSS VD-MOIA BCD-MOIA SIAMD  SIAMDX
prom. 7.39E+00 [T43EF00" 7.39E+00 [N 742EF00] 7.42E+00 [[742EF00 7.39E+00 7.39E+00
var. 380E-07  5.79E-07  1.20E-05 3.15E-07  2.24E-07  2.00E-07  2.76E-06  1.89E-06

3p  max. 7.39E+00  T43E4+00 T7.39E4+00  T42E400 T.42E400  7.42E400  7.40E+00  7.40E+00
min. 7.39E4+00  TA2E4+00 T7.38E400  T42E400 T42E400  7A2E400  7.39E400  7.39E+00
desv.est. 6.17E-04  7.61E-04  3.47E-03 561E-04  473E-04  447E-04  1.65E-03  1.37E-03
prom. 1.54E+01 [I:56EF01] 1.55E+01 [NIB6EF01 1:56EF01] 9.12E+00 1.54E+01 1.55E401
var. 6.46E-07  3.61E-07  1.06E-04 334E-06  1.57E-06  243E+01  1.57E-05  4.79E-06

4D max. 154401  1.56E+01 155B401  1.56E+01 1.56E+01  1.60E+01  1.55E+01  1.55E+01
min. 154401 1.56E+01 1.54B401  156E+01 1.56E+01  581E-01 1.54E+01  1.54E+01
desv.est. 8.04E-04  6.01E-04  1.03E-02 183603  1.25E-03  4.93E400  3.96E-03  2.19E-03
prom. 3.08E+01 [BA6EF01 3.13E+01 [/8BEF01 3.15E+01 [[816EF01 3.05E+01 3.06E+01
var. 114E-02  201E-06  6.19E-03 7.68E-05  T.22E-05  6.24E-05  3.74E-02  3.21E-02
5D max. 3.12E4+01  3.16E+01  3.14E4+01  3.16E+01 3.16E+01  3.16E+01 3.10E+01  3.09E+01
min. 3.04E+01  3.16E+01  3.10E4+01  3.15E401 3.15E401  3.15E+01  2.99E+01  3.02E+01
desv.est. LOTE-01  142E-03  T7.87E-02 8.76E-03  850E-03  T7.90E-03  1.93E-01  1.79E-01
prom. 5.91E-+01 [6:36EF01] 6.19E+01 [16:35E401] 6.35E+01 [[6:36EF01] 5.88E+01 5.90E+01
var. 409E-01  4.62E-05  1.21E-01 548E-04  727E-04  255E-04  328E-01  3.74E-01
6D max. 6.08E+01  6.36E+01  6.28E+01  6.36E+01 6.36E+01  6.36E+01 5.99E+01  6.07E-+01
min. 5.73E+01  6.36E+01  6.10E4+01 635401  6.35E401  6.35E+01 5.71E+01  5.70E-+01
desv.est. 6.40E-01  6.80E-03  3.48E-01 234E-02  270E-02  160E-02  572E-01  6.11E-01
prom. 1.26E+02 [1:28E502" 1.21E+02  1.27E-++02 [1:28E402 1:28E402  1.25E+02 1.25E+02
var. 2.36E-01  232E-06  8.51E-01 340E-03  820E-04  269E-03  154E-01  1.63E+00
7D max. 1.26E+02  1.28E+02  1.25E402  127E+402 1.28B402  1.28E+02 1.26E+02  1.26E+02
min. 1.23E+02  1.28E+02  1L19E+02  1.27E+02 1.28E402  1.27E+402 1.23E+02  1.18E+02
desv.est. 485E-01  1.52E-03  9.23E-01 5.83E-02  288E-02  5.19E-02  3.93E-01  1.28E400
prom. 2.37E+02 [256E402] 2.39E+02  2.54E-+02 [2:56EF02 1 2:56E402 2.35E+02 2.37E402
var. 571E4+00  8.97E-06  5.32E+00 2.18E-02  1.18E-04  5.11E-05 6.32E+00  4.02E400

§D  max. 243E402  256E+02 24TE402  254E402  256E402  256E+02 240E402  2.44E+02
min. 220E+02  256E+02  233E+02  254E402  256E4+02  2.56E+02  2.24E402  2.32E+02
desv.est.  2.39E+00  2.99E-03  2.31E+00 148E-01  1.09E-02  7.15E-03 2.98E+00  2.00E+00
prom. 4.75E402 [BUH2EF02] 4.61E+02  5.08E+02 [BI2EF02 5U2EF02] 4.71E+02 4.74E+02
var. 1.82E+01  1.54E-05  1.27E+02 LO7E-01  2.23E-03  3.74E-04 191E+01  2.85E+01

op  max. 484E+02  5.12E+02  ATTE+02  5.09E402 5.12E402  512E+02 4.81E+02  4.88E+02
min. 462E402  5.12E+02  4.02E+02  507E402  5.12E402  512E402  4.54E402  4.61E+02
desveest.  4.27E4+00  3.92E-03  L13E+01 327E-01  473E-02  193E-02 443E+00  5.34E+00
prom. 9.50E+02 [1:02EF03" 8.93E+02  1.02E+03 [1:02EF03" ' 1:02EF03| 9.33E+02 9.44E+02
var. L13E+02  3.33E+02  1.21E+03 570B-01  3.60E-02  G6.69E-03 1.84E+02  8.09E+01

10D max. 9.79E+02  1.02E+03  953E+02  1.02E403  1.02E403  1.02E403  1.36E+01  9.64E-+02
min. 9.18E402  9.42E+02 7.73E4+02  1.01E4+03 1.02E403  1.02E403  9.04E4+02  9.19E+02
desvest.  1.0GE+01  1.83E+01  3.48E+01 755E-01  1.90E-01  8.18E-02 1.36E+01  9.00E+00
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Tabla B.3: Comparacién de los valores de hipervolumen obtenidos por varios optimizado-
res para el problema DTLZ3.

Dim. Est. MOEAD-DE NSGA-III HEIA MOIA-DCSS VD-MOIA BCD-MOIA SIAMD SIAMDX
prom. 6.34E+01 6.33E+01 6.32E4-01 4.90E4+01 4.98E+01 4.98E+01 6.26E+401 @ 6.34E+01
var. 3.22E-05 2.01E-01 9.20E-01 5.78E+02  5.39E+02 5.39E+02 9.87E-01 7.26E-06

3D max. 6.34E4+01  6.34E4+01  6.40E+01 6.34E+01  6.34E+01 6.34E+01  6.33E+01  6.34E+01
min. 6.34E+01  5.89E+01  5.89E+01 0.00E400  0.00E4-00 0.00E+00  5.85E+01  6.34E+01
desv.est. 5.67E-03 4.49E-01 9.59E-01 240E+01  2.32E+01 2.32E+01 9.88E-01 2.69E-03
prom. 2.55E402 2.52E+02 1.82E402 1.50E+02 1.31E4-02 1.31E402 | 2.55E+02 2.55E-+02
var. 1.77E-04  5.86E+01  9.80E+403 1.37E+04  1.43E+04 1.43E+04  1.64E+400 1.24E-05

4D Max. 2.55E+02  2.55E+02  2.56E402 2.56E+02  2.56E402 2.56E+02  2.55E+02  2.55E402
min. 2.55E4+02  2.06E+02  0.00E4-00 0.00E+00  0.00E-+00 0.00E+00  2.45E+02  2.55E402
desv.est. 1.33E-02  7.66E+00  9.90E+401 1.17E+02  1.20E+402 1.20E+02  1.28E+400 3.52E-03
prom. 1.02E+03 1.02E+03 0.00E400 8.21E+402 8.13E402 8.13E+02 9.22E+402 | 1.02E403
var. 2.05E4+00  6.50E+00  0.00E4-00 1.39E+05  1.42E4-05 1.42E+05  6.26E4+02  3.22E+00
5D Mmax. 1.02E4+03  1.02E+03  0.00E+00 1.02E+03  1.02E+403 1.02E+03  9.76E+02  1.02E+03
min. 1.01E4+03  9.98E+02  0.00E+00 0.00E4+-00  0.00E4-00 0.00E+00  8.68E+02  1.01E+03
desv.est. 1.43E4+00  2.55E+00  0.00E+00 3.73E4+02  3.76E4-02 3.76E+02  2.50E+01  1.80E+400
prom. 4.03E+03 4.08E+03 0.00E4-00 3.33E403 2.83E+03 2.83E403 3.66E403  4.01E4+03
var. 5.10E+02  7.00E+03  0.00E+400 1.86E+06  2.74E406 2.74E+06  1.75E+04  6.90E+02
6D max. 4.06E+03  4.10E4+03  0.00E+400 4.10E+03  4.10E+03 4.10E+03  4.02E+03  4.07TE+403
min. 3.97E4+03  3.28E+03  0.00E4-00 0.00E+00  0.00E-+00 0.00E+00  3.41E+03  3.95E+403
desv.est. 2.26E4+01  8.36E+01  0.00E4-00 1.37E+03  1.66E4-03 1.66E+03  1.32E402  2.63E+01
prom. 1.64E4+04 1.51E404 0.00E+00 1.51E+04 7.09E4-02 7.09E4-02 |1.61E+04 1.63E-{04
var. 1.56E4+02  1.34E+407  0.00E+00 1.31E4+07  5.24E4-06 5.24E+06  4.33E+04  4.60E4-03
7D  max. 1.64E4+04  1.64E+04  0.00E+00 1.64E+04  1.20E+04 1.20E4+04  1.63E4+04  1.64E+04
min. 1.63E+04  0.00E+4+00  0.00E+00 0.00E+00  0.00E+00 0.00E+00  1.45E+04  1.62E+404
desv.est. 1.25E+01  3.67E+03  0.00E+00 3.62E4+03  2.29E4-03 2.29E+03  2.08E+02  6.78E+01
prom. 6.50E+04 | 5.39E4-04 0.00E4-00 5.40E404 1.51E4+04 1.51E+04 | 5.95E+04 6.48E104
var. 1.81E4+04  5.88E4+08  0.00E4-00 4.88E+08  5.78E+08 5.78E+08  2.55E+07  2.28E+04
8D  max. 6.54E+04  6.55E+04  0.00E+00 6.55E+04  6.55E+04 6.55E+04  6.44E+04  6.52E404
min. 6.46E4+04  0.00E+00  0.00E4-00 0.00E+00  0.00E-+00 0.00E+00 3.21E+04  6.44E404
desv.est. 1.35E4+02  2.42E+4+04  0.00E+00 2.21E4+04  2.40E+404 240E+04  4.98E+03  1.51E402
prom. 2.60E405 1.79E+05 0.00E4-00 1.81E+05 1.24E4-04 1.24E4-04 | 2.39E+05 2.59E-+05
var. 2.65E4+05  1.33E+10  0.00E4-00 1.00E+10  1.81E409 1.81E4+09  4.33E408  3.32E+05
gD max. 2.61E4+05  2.62E+05  0.00E4-00 2.62E+05  2.32E+05 2.32E+05  2.57E+05  2.61E405
min. 2.59E+05  0.00E+00  0.00E4-00 0.00E+00  0.00E-+00 0.00E+00  9.86E+04  2.58E405
desv.est. 5.15E+02  1.15E+05  0.00E+4-00 1.00E+05  4.25E+404 425E+04  2.17E+04  5.76E+402
prom. 1.04E+06 3.55E405 0.00E+00 6.29E405 1.67E+05 1.67E405  9.43E405 1.04E{06
var. 4.78E+06  2.18E+11  0.00E+00 2.00E+11  1.26E+11 1.26E+11  6.99E409  7.58E+06
10D max. 1.05E4+06  1.05E4+06  0.00E4-00 1.05E4+06  1.05E+406 1.05E4+06  8.36E4+04  1.04E+06
min. 1.03E4+06  0.00E400  0.00E4-00 0.00E+00  0.00E-+00 0.00E+00  4.74E+05  1.03E406
desv.est. 2.19E4+03  4.67TE+05  0.00E400 447TE+05  3.54E+05 3.54E+05  8.36E+04  2.75E403
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Tabla B.4: Comparacién de los valores de hipervolumen obtenidos por varios optimizado-

res para el problema DTLZ4.

Dim. Est. MOEAD-DE NSGA-IIl  HEIA MOIA-DCSS VD-MOIA BCD-MOIA SIAMD  SIAMDX
prom. 7.24E400 7.16E400 7.39E400 [N 7:42EF00 7:42EF00 7:42EF00  7.21E+00 6.70E+00
var. 1.236-01  2.85E-01  1.81E-05 1L.99E-04  2.01E-04  551E-07  1.41E-01  1.04E+00

3p  max. 7TA0E4+00  T743E4+00 T40E400  T.42E400 7.42E400  7.42E400 7.40E+00  7.40E+00
min. 6.41E+00  4.00E4+00 7.38E4+00  7.32E400 7.32E400  7.42E+00 6.41E+00  4.00E-+00
desv.est. 3.50E-01  5.34E-01  4.26E-03 L41B-02  142E-02  743E-04  3.73E-01  1.02E+00
prom. 1.52E+01 1.54E+01 1.55E+01 [[VI56EF01 1:56E4011:23E402 1.53E+01 1.48E+01
var. 1.62E-01  2.30E-01  1.10E-04 228B-04  941E-05  144E+04  6.57E-02  7.83E-01

4D max. 155E+01  1.56E+01 1.55B401  1.56E+01 1.56E+01  256E+02  1.55E+01  1.55E+01
min. 1.28E+01  1.28B401 154401  1.55E+01 1.55E+01  0.00E+00 1.46E+01  1.28E+01
desv.est. 403E-01  479E-01  1.05E-02 L51E-02  9.70E-03  1.20E402  2.56E-01  8.85E-01
prom. 3.08E+01 3.15E4+01 3.14E+01 [/8/16EF01 3:16EF01 3:16EF01 | 3.07E+01 3.00E+01
var. 455E-01  1.09E-01  2.38E-03 L40E-04  9.11E-05  7.95E-05 147E4+00  6.36E+00
5D max. 3.12E4+01  3.16E+01  3.15E4+01  3.16E+01 3.16E+01  3.16E+01 3.11E+01  3.11E+01
min. 256E+01  295E+01  3.12E4+01  3.16E+01  3.16E4+01  3.16E+01  2.56E+01  1.60E-+01
desv.est. 6.74E-01  3.30E-01  4.88F-02 LI8E-02  9.55E-03  8.92F-03 121E4+00  2.52E+00
prom. 6:37E401 6:40EF01] 6.25E+01  6.37E+01 [6:87EF01] 6.37E+01 6.00E+01 5.96E+01
var. 1.28E-02  4.11E-06  T7.938E-02 151B-04  L15E-04  8.02E-05 870E-01  3.34E-01
6D max. 6.39E+01  6.40E+01  6.31E4+01  6.37E4+01  6.37E4+01  6.37E+01  6.16E+01  6.08E-+01
min. 6.34E+01  6.40E+01  6.17E4+01  6.36E+01 6.37E4+01  6.37E+01 5.82E+01  5.85E+01
desv.est. L13E-01  203E-03  2.82E-01 1.23E-02  1.O7E-02  895E-03  9.33E-01  5.78E-01
prom. 1.26E+02 [1:28EF02" 1.23E+02  1.27E-++02 [1:28E402 1:28E402  1.26E+02 1.25E+02
var. 227E-01  274E-01  6.24E-01 5.68E-04  2.86E-05  5.93E-05  7.88E-02  6.58E400
7D max. 1.26E+02  1.28E+02  1.25E402  127E+402 1.28B402  1.28E+02 1.26E+02  1.26E+02
min. 1.23B+02  1.24E+02  122E402  1.27E+402 128E402  1.28E+02 125402  1.16E+02
desv.est. 476E-01  5.23E-01  7.90E-01 238B-02  5.35E-03  7.70E-03  281E-01  2.56E400
prom. 2.13E+02 [256E402] 2.38E+02  2.55E+02 [2:56EF02 1 2:56E402 2.27E+02 2.24E402
var. 3.96E+01  1.31E-01  1.18E+02 254E-03  258E-06  3.78E-06 4.08E+01  G6.78E+01

§D  max. 220E402  256E+02 247TE402  255E402  256E4+02  256E+02 244402  2.37E+02
min. 2.02E4+02  254E+02  1.97E+02  255E402  256E4+02  2.56E+02  2.07E+02  2.06E-+02
desvest.  6.29E400  3.62E-01  1.09E+01 5.04E-02  1.61E-03  1.94E-03 5.60E+00 8.24E400
prom. 4.17E402 [BH2EF02] 4.32E+02  5.10E402 [5I2EF02 5I2EF02] 4.49E+02 4.39E+02
var. 2.00E+02  8.93E-02  1.46E+03 6.50E-03  1.94E-06  3.46E-06 241E+02  3.26E-+02

op  max. 45TE+02  5.12E+02  486E+02  5.10E402 5.12E402  512E+02 4.87E+02  4.73E+02
min. 3.94E+02  5.11E+02  347E+02  5.09E4+02 5.12E402  512E+02  4.07E+02  3.98E-+02
desveest.  14IE4+01  299E-01  3.82E+01 8.06E-02  1.39E-03  186E-03 1.58E+01 1.81E+01
prom. 8.22E+02 [1:02EF03] 8.05E+02  1.02E+03 [1:02EF03" 1:02EF03| 9.02E+02 8.69E+02
var. 8.49E+02  1.88E+00  7.36E403 3.73E-02  926E-07  6.35E-07 8.76E+02  1.03E403

10D max. 9.09E+02  1.02E+03  9.42E+02  1.02E403 1.02E403  1.02E403  2.96E+01  9.43E+02
min. 7.69E+02 1.01E+03 5.94E402  1.02E403 1.02E403  1.02E403 8.05E4+02  8.01E+02
desvest.  291E+01  1.37E+00  8.58E+01 1.93E-01  9.62E-04  7.97E-04 2.96E+01  3.22E+01
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Tabla B.5: Comparacién de los valores de hipervolumen obtenidos por varios optimizado-
res para el problema DTLZ5.

Dim. Est. MOEAD-DE NSGA-III HEIA MOIA-DCSS VD-MOIA BCD-MOIA SIAMD SIAMDX
prom. 6.09E+00 5.85E+00 | 6.10E400 6.08E+00 6.08E4+00 6.08E+4-00 6.09E4-00 | 6.09E+00
var. 4.08E-08 4.29E-02 1.08E-07 6.11E-09 1.06E-08 5.44E-09 2.56E-08 1.18E-10

3D max. 6.09E+00  6.08E+00  6.10E+00 6.08E+00  6.08E+00 6.08E+00  6.09E+00  6.09E+400
min. 6.09E+00  5.11E+00  6.10E+400 6.08E4+00  6.08E4-00 6.08E+00  6.09E+00  6.09E+400
desv.est. 2.02E-04 2.07E-01 6.10E-01 7.82E-05 1.03E-04 7.37E-05 1.59E-04 1.09E-05
prom. 1.19E401 1.15E4-01 [ 1.19E+01 1.19E+01 1.19E4-01 | 1.56E+401 1.18E+401 [ 1.19E+01
var. 8.03E-04 4.34E-02 3.90E-04 2.33E-06 2.88E-07 3.86E-05 3.36E-04 1.39E-05

4D Max. 1.19E4+01  1.18E+4+01  1.19E+01 1.19E+01  1.19E+401 1.56E4+01  1.19E401  1.19E+01
min. 1.17E4+01  1.056E4+01  1.18E+01 1.19E+01  1.19E+401 1.55E+01  1.18E401  1.19E+01
desv.est. 2.83E-02 2.08E-01 1.97E-02 1.53E-03 5.36E-04 6.21E-03 1.83E-02 3.73E-03
prom. 2.33E401 | 2.21E-+01 | 2.32E+01 2.18E401 2.18E+01 2.18E+401 2.31E401 | 2.32E+01
var. 1.44E-02 3.02E-01  2.33E+01 3.37E-02 4.29E-02 5.56E-02 5.18E-03 7.16E-03
5D Mmax. 2.35E+01  2.28E+01  2.32E+01 2.26E4+01  2.28E401 227E+01  2.32E+01  2.34E+401
min. 2.29E+01  2.04E+01  2.29E+01 2.16E4+01  2.16E401 2.16E+01  2.25E+01  2.30E+01
desv.est. 1.20E-01 5.49E-01  2.29E+401 1.84E-01 2.07E-01 2.36E-01 7.19E-02 8.46E-02
prom. 5.91E4+01 6.36E+01 4.48E401 4.39E401 4.37TE+01 4.37TE+401 4.54E4-01  4.56E401
var. 4.09E-01 4.62E-05 4.61E-02 2.19E-01 2.33E-01 1.98E-01 1.45E-02 2.97E-02
6D max. 6.08E+01  6.36E4+01  4.51E+01 447E+01  4.46E401 446E+01  4.58E+01  4.59E401
min. 5.73E+01  6.36E+01  4.40E+401 4.30E4+01  4.29E401 429E+01  4.44E+01  4.51E401
desv.est. 6.40E-01 6.80E-03  4.48E+400 4.68E-01 4.83E-01 4.45E-01 1.20E-01 1.72E-01
prom. 8.75E+01 | 6.69E4-01 | 8.77E1401 4.79E401 7.63E+01 7.60E+401 8.71E4-01  8.79E{01
var. 6.97E-01  5.75E+01 2.04E-01 1.15E-01  1.80E+00 2.84E+400 7.42E-02 1.18E-02
7D  max. 8.80E+01  7.86E+01  8.86E+401 4.87E+01  7.89E+01 791E+01  8.82E+01  8.80E+01
min. 8.46E+01  4.06E+01  8.66E+01 471E+01  7.41E+01 741E+01  8.62E+01  8.75E+01
desv.est. 8.35E-01  7.58E+00 4.52E-01 3.39E-01  1.34E+400 1.69E+00 2.72E-01 1.09E-01
prom. 1.83E+02 9.59E401 1.73E+02 6.62E401 1.67E+02 1.67E+402 | 1.81E402 1.82E{02
var. 4.89E-02  5.54E+02  1.13E+400 0.00E+00 8.97E-01 1.33E4-00 2.02E-01 5.71E-02
8D  max. 1.83E4+02  1.44E+02  1.76E+02 6.62E+01  1.68E+02 1.68E4+02  1.82E402  1.83E+02
min. 1.82E4+02  3.40E+01  1.71E+02 6.62E+01  1.65E+402 1.64E+02  1.80E4+02  1.82E+02
desv.est. 2.21E-01  2.35E4+01  1.06E+400 0.00E+400 9.47E-01 1.15E4-00 4.52E-01 2.39E-01
prom. 3.64E+02 | 1.39E4-02 3.45E4-02 1.30E+02 3.25E4-02 3.24E4-02 | 3.60E+02 3.63E-+02
var. 1.80E-01  1.65E+03  7.15E4-00 0.00E+00  4.06E-+00 5.54E+00  1.20E+00 3.73E-01
gD max. 3.65E+02  2.37TE+02  3.49E402 1.30E+02  3.29E+402 3.28E+02  3.62E+02  3.64E4-02
min. 3.62E+02  3.54E+01  3.36E4-02 1.30E+02  3.18E+402 3.18E+02  3.57E+02  3.61E402
desv.est. 4.24E-01  4.07E+01  2.67E+00 0.00E+00  2.02E+00 2.35E+00  1.05E+00 6.10E-01
prom. 7.24E4+02 2.49E+02 6.86E+02 2.55E402 6.29E4+02 6.28E+02 | 7.18E+02 7.23E102
var. 9.91E-01  6.44E4+03  3.08E+01 0.00E+00  2.30E+01 2.44E+01  6.13E+00  2.10E+00
10D max. 7.28E+02  4.98E+02  6.96E+02 2.55E+02  6.38E+02 6.37TE+02  2.48E+00  7.28E+02
min. 7.21E+02  8.30E+01  6.74E+02 2.55E+02  6.20E+02 6.15E+02  7.12E+02  7.21E+02
desv.est. 9.95E-01  8.02E4+01  5.55E+00 0.00E+00  4.80E-+00 4.94E+00 2.48E+00  1.45E400
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Tabla B.6: Comparacién de los valores de hipervolumen obtenidos por varios optimizado-
res para el problema DTLZ6.

Dim. Est. MOEAD-DE NSGA-III HEIA MOIA-DCSS VD-MOIA BCD-MOIA SIAMD SIAMDX
prom. 5.79E400 5.68E+00 | 6.11E+00 6.08E+00 6.08E+00 6.08E+400 6.02E4-00 5.88E4-00
var. 7.62E-03 1.01E-02 2.95E-09 1.36E-10 1.28E-10 8.35E-11 2.24E-04 4.37E-03

3D max. 6.00E+00  5.94E+00  6.11E+00 6.08E+00  6.08E+00 6.08E+00  6.09E+00  6.03E+00
min. 5.57TE+00  5.42E+00  6.11E+400 6.08E4+00  6.08E4-00 6.08E+00  6.01E4+00  5.72E+400
desv.est. 8.73E-02 1.01E-01 5.43E-05 1.17E-05 1.13E-05 9.14E-06 1.49E-02 6.61E-02
prom. 1.12E4-01 3.30E4-00 1.18E+01 1.18E+01 1.18E401 1.19E401 1.11E4+01 1.14E+01
var. 3.05E-02 4.16E-01 2.21E-03 2.43E-03 1.97E-03 2.56E-06 4.74E-02 2.18E-02

4D Mmax. 1.16E4+01  5.61E4+00  1.19E+01 1.19E+01  1.19E+01 1.19E4+01  1.15E4+01  1.18E+01
min. 1.07E4+01  2.11E400  1.17E+01 1.17E+01  1.17E+01 1.19E4+01  1.05E4+01  1.11E+01
desv.est. 1.75E-01 6.45E-01  1.18E+400 4.93E-02 4.44E-02 1.60E-03 2.18E-01 1.48E-01
prom. 2.01E4-01 1.76E-+00 |2.24E+01 2.20E401 | 2.19E+01 2.20E+401 | 2.24E401 2.17E4-01
var. 8.85E-01 4.94E-01 1.50E-02 1.86E-01 1.65E-01 1.55E-01 1.78E-03 9.00E-02
5D max. 2.21E+01  4.07E+00  2.27E+401 2.28E4+01  2.27E+01 2.27E4+01  2.28E+01  2.24E+01
min. 1.81E+01 4.83E-01  2.20E+01 2.13E401  2.13E+01 2.13E+01  2.23E+01  2.11E+01
desv.est. 9.41E-01 7.03E-01 1.22E-01 4.31E-01 4.06E-01 3.94E-01 4.22E-02 3.00E-01
prom. 4.02E+03 4.05E+03 4.36E4-01 4.39E+01 | 4.36E+01 4.38E401 4.35E401 4.21E+401
var. 3.99E4+03  3.98E+03 5.75E-03 3.54E-01 2.98E-01 3.15E-01  1.07E+00 6.21E-01
6D max. 4.04E+03  4.09E403  4.41E+01 4.51E4+01  4.47E+401 4.50E+01  4.50E+01  4.43E401
min. 4.04E+03  4.10E403  4.35E+01 4.27E4+01  4.27E401 429E+01  4.06E+01  4.04E401
desv.est. 4.04E+03  4.09E403 7.58E-02 5.95E-01 5.46E-01 5.62E-01  1.03E+00 7.88E-01
prom. 7.68E401 0.00E+00 | 8.59E+01 4.68E4+01 7.49E+01 7.50E4-01 7.35E4-01  7.77E+01
var. 4.25E+00  0.00E+00 3.81E-01 1.25E4+00  1.62E4-00 1.97E4+00  2.92E4+01  4.50E+00
7D max. 8.17E+01  0.00E+00  8.64E4-01 4.87E+01  7.85E+01 7.92E+01  8.06E+01  8.19E+01
min. 7.20E+01  0.00E+00  8.43E+401 4.48E+01  7.41E401 741E+01  5.76E+01  7.20E+01
desv.est. 2.06E400  0.00E+400 6.17E-01 1.12E+00  1.27E+00 1.40E4+00  5.40E+00  2.12E+00
prom. 1.72E4+02 0.00E4-00 | 1.70E+02 6.62E4+01 1.66E+02 1.66E+02 1.68E402 | 1.71E+402
var. 9.73E+00  0.00E+00  1.72E+00 6.59E-03  2.33E+00 3.87TE+00  5.40E+00  1.06E+01
8D  max. 1.80E+02  0.00E4+00  1.72E402 6.62E+01  1.69E+02 1.69E+02  1.72E402  1.82E402
min. 1.64E4+02  0.00E4+00  1.67E+02 6.55E4+01  1.61E+402 1.59E4+02  1.62E4+02  1.65E+02
desv.est. 3.12E4+00  0.00E+00  1.31E400 8.12E-02  1.53E+00 1.97E400  2.35E4+00  3.26E+00
prom. 3.41E402 0.00E+00 | 3.37E+402 1.30E+402 3.23E4-02 3.23E4-02 3.22E+402 | 3.39E-+402
var. 3.30E4+01  0.00E+00  6.40E4-00 5.11E-02  1.24E+401 1.43E4+01  7.75E401  3.75E+01
9D max. 3.55E+02  0.00E+00  3.43E402 1.30E+02  3.29E+02 3.29E+02  3.39E+02  3.53E+402
min. 3.28E+02  0.00E+00  3.32E4-02 1.27E+02  3.16E+02 3.12E+02  3.06E+02  3.26E+402
desv.est. 5.74E+00  0.00E+00  2.53E+400 2.26E-01  3.52E+00 3.78E+00  8.88E+00  6.12E+400
prom. 6.75E4+02 0.00E+00 | 6.71E+402 2.55E402 6.27E+02 6.25E+02 6.55E402 | 6.72E+402
var. 2.00E+02  0.00E+00  2.23E+01 1.20E-01  4.43E+01 4.22E+01  2.12E+02  2.02E+02
10D max. 7.12E+02  0.00E+00  6.82E+02 2.55E+02  6.37TE+02 6.38E+02  1.46E+01  7.01E+02
min. 6.42E+02  0.00E+00  6.59E+02 2.52E+02  6.12E+02 6.09E+02  6.10E+02  6.41E+02

desv.est. 1.41E4+01  0.00E4+00  4.72E+00 3.46E-01  6.65E+00 6.50E+00  1.46E+01  1.42E401
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Tabla B.7: Comparacién de los valores de hipervolumen obtenidos por varios optimizado-
res para el problema DTLZT.

Dim. Est. MOEAD-DE NSGA-III HEIA MOIA-DCSS VD-MOIA BCD-MOIA SIAMD SIAMDX
prom. 1.73E401 1.73E401 1.72E401 1.67E+01 1.50E401 1.70E401 1.58E401 1.61E+01
var. 9.64E-02 9.31E-02 5.13E-01 2.20E+00  7.79E+00 9.76E-01  2.83E4+00  3.52E+00

3D max. 1.73E+01  1.74E+01  1.74E+01 1.74E+01  1.74E+401 1.74E+01  1.72E4+01  1.73E+01
min. 1.42E+01  1.43E+01  1.43E+01 1.12E+01  1.12E+401 1.43E+01  1.12E4+01  1.11E+01
desv.est. 3.10E-01 3.05E-01 7.16E-01 1.48E+00  2.79E+400 9.88E-01  1.67E4+00  1.88E400
prom. 2.59E4-01 2.54E+01 2.46E4-01 2.02E4-01 2.04E401 2.07E4+01 1.87E+401 2.03E4-01
var. 3.31E-01  1.00E+00 1.23E-01 4.12E+00  1.06E+01 2.38E+00  1.18E+01  2.44E401

4D Max. 2.59E+01  2.64dE+01  2.55E401 2.62E+01  2.61E401 2.51E+01  2.23E+01  2.60E401
min. 2.02E4+01  2.06E+01  2.38E401 1.63E+01  9.34E4-00 1.74E4+01  9.33E400  8.96E+00
desv.est. 5.75E-01  1.00E4-00 3.50E-01 2.03E+00  3.25E+00 1.54E+00  3.44E400  4.93E+00
prom. 3.00E4+01 2.72E401 2.63E-+01 1.33E+01 1.19E401 1.34E401 1.58E401 |2.85E+01
var. 5.96E4+00  7.28E+00 8.88E-01 2.00E+00  3.02E+01 2.23E+00  3.70E+01  3.97E401
5D Mmax. 3.45E+01  3.26E+01  2.83E+01 1.72E+01  1.79E+401 1.92E+01  2.06E4+01  3.58E+01
min. 2.24E+01  1.85E+01  2.41E+01 1.21E+01  0.00E+400 1.23E+01  0.00E4+00  1.60E+01
desv.est. 2.44E400  2.70E400 9.42E-01 1.42E+00  5.50E+00 1.49E+00  6.08E4+00  6.30E+00
prom. 5.94E101 6.36E+01 2.27E4-01 1.07TE+01 6.90E4-00 1.13E401 1.54E+401 | 2.49E+01
var. 4.44E-01 5.09E-02  2.90E+400 3.05E+00  2.06E+01 6.29E-01  5.26E4+01  6.45E401
6D max. 6.06E+01  6.36E4+01  2.73E+401 1.25E+01  1.17E+401 1.24E4+01  2.22E401  3.79E+01
min. 5.79E+01  6.21E+01  1.79E401 0.00E+00  0.00E-+00 8.43E+00  0.00E+00  5.04E4-00
desv.est. 6.66E-01 2.26E-01  1.70E+400 1.75E4+00  4.54E4-00 7.93E-01  7.25E4+00  8.03E+00
prom. 3.95E4+01 1.17E401 1.74E4-01 9.66E400 1.05E+01 8.46E400 1.04E4-01 9.30E+400
var. 2.40E+02  3.77E+01  3.29E4-00 1.39E+01 4.31E-01 1.80E4+00  3.93E401  1.37E+02
7D  Mmax. 5.32E+01  2.70E+01  2.33E+401 1.26E+01  1.18E+401 1.07E+01  1.98E401  5.28E+01
min. 2.85E+00  0.00E+00  1.29E+01 0.00E+00  8.49E+00 3.94E+00  0.00E+00  0.00E+4-00
desv.est. 1.55E+01  6.14E+00  2.51E+00 3.73E+00 6.56E-01 1.34E+00  6.27E4+00  1.17E+01
prom. 7.43E4+01 8.48E-01 | 1.25E+401 6.26E400 1.17E+01 1.17E+401 8.63E400  4.27E401
var. 2.25E+01  5.04E+00  2.83E+400 2.04E+01 5.77E-02 2.10E-01  1.17E4+02  6.72E402
8D  max. 7.52E+01  1.28E+01  1.70E+401 1.26E+01  1.24E+401 1.23E4+01  3.11E4+01  7.52E+01
min. 4.12E+01  0.00E400  8.49E+400 0.00E+00  1.12E+01 9.79E+00  0.00E+00  0.00E4-00
desv.est. 4.74E+00  2.25E400  1.68E+400 4.52E+00 2.40E-01 4.58E-01  1.02E+01  2.59E+01
prom. 7.96E401 3.40E-02 9.23E4-00 3.28E4-00 [ 1.19E+01 1.18E+401 3.38E4-00  3.40E+401
var. 8.32E+01 5.64E-02  2.84E+400 1.77E+01 1.92E-01 2.43E+00  2.81E+01  9.06E4-02
gD max. 8.19E+01  2.23E+00  1.36E+401 1.30E+01  1.24E4-01 1.49E+01  2.58E+401  8.18E+01
min. 3.51E4+01  0.00E+00  5.50E4-00 0.00E+00  9.33E+00 2.04E+00  0.00E+00  0.00E4-00
desv.est. 9.12E+00 2.38E-01  1.69E+00 4.21E+00 4.38E-01 1.56E+00  7.14E400  3.01E+01
prom. 7.61E4+01 0.00E+00 7.23E400 1.16E+00 1.23E4-01 | 1.25E+401 2.15E+400 | 3.36E-+01
var. 8.44E+01  0.00E+00  3.64E+400 8.07E+00 2.58E-01 7.70E-01  4.38E4+01  9.30E+02
10D max. 7.85E+01  0.00E+00  1.22E401 1.22E+01  1.32E401 1.40E4+01  6.62E400  7.87E+01
min. 3.12E+01  0.00E+00  1.99E+400 0.00E+00  9.39E+00 8.59E+00  0.00E+00  0.00E+00
desv.est. 9.19E+00  0.00E400  1.91E+400 2.84E+400 5.08E-01 8.77E-01  6.62E4+00  3.05E+01
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Tabla B.8: Comparacién de los valores de hipervolumen obtenidos por varios optimizado-
res para el problema WFGI.

Dim. Est. MOEAD-DE NSGA-III HEIA MOIA-DCSS VD-MOIA BCD-MOIA SIAMD SIAMDX
prom. 5.49E401 5.08E+01 | 8.03E+01 4.31E4+01 4.34E+01 4.30E401 4.64E+401  5.10E+01
var. 1.69E+00  4.11E4+00  6.61E+00 1.03E+4-00 9.32E-01 1.03E+4-00 1.32E-01  1.25E+00

3D max. 5.70E+01  5.37E+01  8.92E+401 4.56E4+01  4.51E401 455E+01  4.73E+01  5.29E+01
min. 5.29E+01  4.74E+01  7.40E+401 4.09E4+01  4.15E401 4.15E+01  4.57E+01  4.91E+01
desv.est. 1.30E400  2.03E400  2.57E+00 1.02E4-00 9.65E-01 1.02E4-00 3.62E-01  1.12E+400
prom. 4.72E+02 | 4.11E4-02 | 6.81E402 3.40E402 3.41E4+02 3.37TE+02 3.63E4-02 | 4.33E402
var. 8.71E+01  2.22E+02  4.11E402 1.78E+02  1.45E+02 2.10E4+02  9.65E+01  1.20E+402

4D Mmax. 4.91E+02  4.40E402  7.34E+02 3.70E+02  3.74E+02 3.66E+02  3.89E+02  4.57TE+402
min. 449E+02  3.84E402  6.11E+02 3.13E+02  3.21E+02 3.14E+02  3.30E+02  4.13E402
desv.est. 9.33E+00  1.49E+01  2.03E401 1.33E+01  1.20E+01 1.45E4+01  9.82E400  1.10E+01
prom. 4.85E+03 3.78E+403 6.81E+02 3.75E4-03 3.80E+03 3.81E+03 | 3.91E+4+03 4.59E+403
var. 9.74E+03  3.65E+04  4.11E402 4.56E+03  1.76E+03 2.38E+03  1.00E+04  5.52E+03
5D max. 5.04E+03  4.18E+03  7.34E+402 3.88E+03  3.88E+03 3.93E+03  4.17E+03  4.76E+03
min. 4.58E+03  3.39E4+03  6.11E+02 3.57TE4+03  3.68E403 3.68E+03  3.59E+03  4.44E+03
desv.est. 9.87TE+01  1.91E+02  2.03E+01 6.75E4+01  4.19E401 4.88E+01  1.00E+02  7.43E+01
prom. 5.76E104 4.53E+04 | 8.70E{-04 4.54E4+04 4.53E+04 4.56E404 4.76E404  5.40E+04
var. 1.69E4+06  1.45E+06  1.33E407 2.43E4+05  2.56E+05 1.53E4+05  1.22E406  2.03E406
6D max. 6.16E+04 4.83E+04  9.46E404 4.69E4+04  4.65E+404 4.63E+04  5.07E4+04  5.78E+404
min. 5.03E+04 4.14E+04  7.92E404 4.43E+04  4.38E+404 446E+04  4.52E4+04  5.06E+404
desv.est. 1.30E4+03  1.20E4+03  3.64E+03 4.93E+02  5.06E+02 3.91E+02 1.10E4+03  1.43E+403
prom. 8.78E405 6.66E-+05 | 1.28E4-06 4.66E4+05 3.07TE+05 3.23E4-05 6.03E4-05  7.56E+05
var. 1.71E+08  4.02E4+08  2.79E+09 8.42E+08  1.64E+09 3.06E+09  4.86E+09  2.65E+409
7D max. 9.04E4+05  7.32E+05  1.42E4-06 5.38E4+05  4.06E+05 4.96E+05  7.38E+05  8.11E+405
min. 8.44E+05  6.26E+05  1.16E406 3.95E+05  2.15E+05 2.11E+05  4.26E+05  5.61E+05
desv.est. 1.31E+04  2.01E4+04  5.28E+04 2.90E4+04  4.04E+04 5.53E+04  6.97TE+04  5.15E+04
prom. 1.45E+07 1.08E4-07 | 2.04E+07 9.81E406 1.09E+07 1.09E+07 1.22E4-07 | 1.33E407
var. 3.10E+10  2.84E+10  6.15E+11 1.11E+11  2.09E+409 2.65E+09  1.64E+10  2.38E+10
8D  max. 1.49E4+07  1.13E4+07  2.22E407 1.07E4+07  1.10E407 1.10E4+07  1.27E407  1.37E407
min. 1.41E407  1.03E4+07  1.86E+07 8.71IE+06  1.08E+07 1.08E4+07  1.17E4+07  1.28E+07
desv.est. 1.76E405  1.68E4+05  7.84E+05 3.33E+05  4.57E+04 5.156E4+04  1.31E+05  1.54E405
prom. 2.67E408 1.94E-+08 | 3.50E+08 1.71E408 1.96E4-08 1.96E4-08 2.20E+08 |2.45E+408
var. 1.15E+13  2.01E+13  1.95E+14 3.62E+13  6.64E+11 9.50E+11  1.27E+13  6.88E+12
9D max. 2.80E+08  2.06E+08  3.79E408 1.84E4+08  1.99E4-08 2.01E4+08  2.31E+08  2.51E+408
min. 2.60E+08  1.79E+08  3.19E408 1.56E+08  1.94E4-08 1.94E4+08  2.10E408  2.37E+08
desv.est. 3.39E+06  4.49E+06  1.40E+407 6.02E+06  8.15E+05 9.75E+05  3.55E+06  2.62E+406
prom. 5.44E409 3.74E+09 | 6.94E+409 3.44E409 3.93E+09 3.94E+09 4.49E409  4.99E{09
var. 6.03E+15  2.07TE+16  7.36E+16 9.09E+15  1.16E+14 1.33E+14  3.15E+415  3.47E+15
10D max. 5.59E+09  4.21E+09  7.66E+09 3.72E+09  3.96E+09 3.96E+09  5.62E+07  5.09E+09
min. 5.30E+09  3.35E+09  6.14E+09 3.21E+09  3.91E+09 3.92E+09  4.34E4+09  4.81E+409

desv.est. 7.76E4+07  1.44E+08  2.71E408 9.53E+07  1.08E+07 1.15E4+07  5.62E4+07  5.89E+07
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Tabla B.9: Comparacién de los valores de hipervolumen obtenidos por varios optimizado-
res para el problema WFG2.

Dim. Est. MOEAD-DE NSGA-III HEIA MOIA-DCSS VD-MOIA BCD-MOIA SIAMD SIAMDX
prom. 9.79E+01 1.00E4+02 9.97E401 9.64E401 9.65E401 9.67E+01 9.24E+01 9.63E401
var. 1.37E-01 1.22E-02 7.75E-02 4.15E-01 3.37E-01 2.90E-01  1.70E4+00  1.14E+00

3D max. 9.89E+01  1.01E+02  1.00E+02 9.81E+01  9.79E+01 9.85E+01  9.66E-+01  9.79E+401
min. 9.67E+01  1.00E+02  9.87E+01 9.50E4+01  9.53E401 9.57TE+01  8.91E+01  9.28E+01
desv.est. 3.71E-01 1.11E-01 2.78E-01 6.44E-01 5.81E-01 5.39E-01  1.30E4+00  1.07E400
prom. 8.91E+02 9.27E402 9.22E4-02 8.63E402 8.83E+02 8.71E402 7.67E402 8.69E+402
var. 1.61E4+01  3.59E4+00  1.81E+01 2.51E+02  2.71E402 3.17TE+02  3.23E+02  1.48E402

4D Max. 9.01E+02  9.31E4+02  9.29E+402 8.97E+02  9.18E+402 9.10E+02  8.19E+02  8.99E+402
min. 8.83E+02  9.22E+02  9.11E402 8.22E+02  8.46E+02 8.27TE+02  7.22E+02  8.37E+402
desv.est. 4.02E+00  1.90E400  4.26E+400 1.58E+01  1.65E+401 1.78E+01  1.80E401  1.22E+01
prom. 9.77E403 | 1.01E+04 | 9.22E+402 9.74E4-03 | 9.82E+03 9.78E+03 9.29E4-03 9.36E+403
var. 2.70E+04  1.45E+03  1.81E+401 9.80E+03  5.40E+03 8.31E+03  5.38E+04  4.91E404
5D max. 1.01E4+04  1.02E+04  9.29E+02 9.95E+03  9.97E+03 9.94E+03  9.81E+03  9.81E+403
min. 9.37E+03  1.00E+04  9.11E+02 9.44E4+03  9.67E403 9.52E+03  8.38E+03  8.81E+03
desv.est. 1.64E+02  3.81E+01  4.26E+00 9.90E4+01  7.35E401 9.11E+01  2.32E+02  2.22E+402
prom. 1.27E405 1.30E405 1.33E+05 1.24E+05 1.25E4-05 1.26E405 1.22E4+05 1.19E+05
var. 5.54E+06  1.95E+06  4.57E+05 8.35E+05  6.32E+05 7.62E+05  7.33E4+06  1.42E407
6D max. 1.32E405  1.34E4+05  1.34E+05 1.26E4+05  1.27E405 1.28E+05  1.28E405  1.26E+05
min. 1.21E405  1.27E4+05  1.31E+05 1.21E4+05  1.23E405 1.24E4+05  1.14E405  1.12E+05
desv.est. 2.35E+03  1.40E+03  6.76E402 9.14E+02  7.95E+02 8.73E+02  2.71E+03  3.77E403
prom. 1.72E4-06 | 1.98E406 1.99E+06 1.89E4+06 1.76E406 1.70E+06 1.30E+406 1.56E4-06
var. 2.34E+10  6.04E+07  1.31E408 6.83E+09  1.42E+10 1.70E+10  2.54E+410  3.51E+10
7D  max. 1.94E4+06  1.99E4+06  2.01E+06 2.00E+06  1.93E+06 1.88E+06  1.57E406  1.91E+06
min. 1.19E4+06  1.96E+06  1.96E+06 1.65E+06  1.38E+406 1.36E+06  9.67E4+05  1.06E+06
desv.est. 1.53E+05  7.77TE+03  1.14E+04 8.26E4+04  1.19E405 1.31E+05  1.59E+05  1.87E+05
prom. 3.41E+07 | 3.30E+07 | 3.38E+407 3.27E4+07 3.06E+07 3.08E407 2.90E407 @ 3.33E+07
var. 1.22E4+10  5.74E4+10  4.73E+410 6.77TE+11  2.01E+11 3.09E+11  1.29E+12  4.54E+11
8D  max. 3.43E+07  3.35E+07  3.42E+07 3.38E+07  3.14E+07 3.19E+07  3.15E+07  3.41E+07
min. 3.38E+07  3.25E+07  3.28E4-07 2.95E+07  2.95E+07 2.94E+07  2.60E+07  3.16E407
desv.est. 1.10E405  2.40E+4+05  2.18E+05 8.23E+05  4.49E+05 5.56E+05  9.45E+05  6.74E405
prom. 6.49E+08 | 6.31E4-08 | 6.40E408 6.22E4-08 5.75E+08 5.77TE408 5.37E4-08 | 6.34E408
var. 2.27E+12  1.73E+13  1.42E+13 1.25E+14  9.09E+13 1.08E+14  7.00E+14  2.87E+14
gD max. 6.52E+08  6.39E4+08  6.48E+408 6.40E+08  5.96E-+08 5.98E+08  5.86E+08  6.51E408
min. 6.43E4+08  6.17E+08  6.26E4-08 5.82E+08  5.53E+08 5.57TE+08  4.88E-+08  5.47E408
desv.est. 1.51E4+06  4.16E+06  3.77E+06 1L12E+07  9.53E+406 1.04E+07  2.48E+07  1.70E+07
prom. 1.36E4+10 1.32E+410 1.34E+10 1.30E+10 1.18E+410 1.19E410 1.15E410 1.32E+10
var. 2.14E+15  6.27TE+15  1.06E+16 7.95E+16  2.45E+16 4.51E+16  3.86E+17  1.65E+17
10D max. 1.37E+10  1.34E4+10  1.36E410 1.34E+10  1.22E+410 1.24E4+10  6.22E408  1.37E+10
min. 1.34E+10  1.30E4+10  1.31E+10 1.19E+10  1.15E+10 1.16E4+10  1.02E4+10  1.20E+10
desv.est. 4.63E+07  7.92E407  1.03E+408 2.82E+08  1.56E+08 2.12E+08  6.22E+08  4.06E408
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Tabla B.10: Comparacion de los valores de hipervolumen obtenidos por varios optimiza-

dores para el problema WFG3.

Dim. Est. MOEAD-DE NSGA-III HEIA MOIA-DCSS VD-MOIA BCD-MOIA SIAMD SIAMDX
prom. 7.47TE+01 7.42E401 7.46E401 7.15E4-01 7.16E+01 7.20E4+01 7.11E401 7.24E4-01
var. 1.19E-01 4.25E-02 7.29E-02 5.51E-01 3.02E-01 4.24E-01 9.65E-01 8.17E-01

3D max. 7.51E+01  7.45E+01  7.52E+401 7.29E401  7.30E+01 7.31E+01  7.34E+01  7.39E+01
min. 7.31E+01  7.36E+01  7.37E+401 6.99E4+01  7.04E401 7.06E+01  6.88E+01  6.90E+01
desv.est. 3.46E-01 2.06E-01 2.70E-01 7.42E-01 5.50E-01 6.51E-01 9.78E-01 9.04E-01
prom. 6.32E402 6.32E+02 6.41E4-02 5.67E4+02 5.62E4+02 5.83E+02 5.59E402 6.05E4-02
var. 3.37E+01  1.91E+01  3.21E401 3.77E4+02  2.08E+402 4.35E+02  1.79E+02  8.20E+401

4D Mmax. 6.44E4+02  6.42E+02  6.52E402 6.12E+02  6.07E+02 6.11E+02  5.99E+02  6.23E402
min. 6.11E4+02  6.19E+02  6.27E402 5.34E4+02  5.38E+02 5.44E4+02  5.27TE+02  5.87E+402
desv.est. 5.81E4+00  4.37E+00  5.66E4-00 1.94E+01  1.44E401 2.09E4+01  1.34E+01  9.05E+400
prom. 5.87TE+403 | 4.72E+03 6.41E+02 5.11E4-03 5.15E4+03 5.21E+03 | 5.53E+03 5.72E+403
var. 8.31E+03  6.02E+04  3.21E401 9.99E+03  1.21E+04 1.46E+04  1.04E404  1.75E+04
5D max. 6.14E+03  545E+03  6.52E+402 5.35E+03  5.44E+03 5.53E+03  5.70E+03  6.03E+03
min. 5.59E+03  4.10E+03  6.27E+02 4.92E403  4.93E403 497TE+03  5.27E+03  5.45E+03
desv.est. 9.11E+01  245E+02  5.66E+00 1.00E+02  1.10E+02 1.21E+02  1.02E+02  1.32E+02
prom. 6.63E404 5.77TE+04 | 8.59E104 5.70E4+04 5.90E4+04 5.83E+04 | 6.70E404 6.77E{04
var. 2.78E+06  3.18E+06  1.86E+06 3.28E+06  3.77E+06 3.83E+06  4.76E+06  4.46E+06
6D max. 7.04E4+04 6.19E+04  8.98E404 6.09E+04  6.30E+04 6.30E+04 T7.11E4+04  7.37E+404
min. 6.27E+04  5.37TE+04  8.27E404 5.33E4+04  5.37TE+04 5.46E+04  6.18E+04  6.35E404
desv.est. 1.67E4+03  1.78E4+03  1.36E+03 1.81E4+03  1.94E403 1.96E4+03  2.18E403  2.11E+03
prom. 1.01E4-06 1.18E4-06 1.27E+06 9.26E4-05 8.82E4+05 8.79E+05 9.01E405 9.61E4-05
var. 3.54E+08  3.99E+08  3.64E4-08 1.51E4+08  5.12E408 4.65E+08  3.68E+08  1.01E+409
7D max. 1.06E+06  1.22E4+06  1.31E+406 9.56E+05  9.31E+05 9.36E+05  9.69E+05  1.04E+4-06
min. 9.59E+05  1.12E+06  1.23E+406 8.92E+05  8.17E+05 8.24E+05  8.53E+05  8.67E+05
desv.est. 1.88E+04  2.00E+04  1.91E+04 1.23E+04  2.26E+04 2.16E+04  1.92E+04  3.18E+04
prom. 2.23E1+07 1.86E+07 | 2.15E407 8.62E406 1.62E+07 1.60E+07 2.02E4-07 | 2.17E407
var. 4.12E+10  2.11E+11  1.60E+11 2.26E+11  7.43E+10 8.03E+10 1.93E+11  1.61E+11
8D  max. 227E+07  2.10E+07  2.23E+07 9.39E+06  1.70E+07 1.67E4+07  2.11E4+07  2.24E+07
min. 2.18E4+07  1.79E+07  2.04E4-07 7.19E4+06  1.57TE+07 1.53E4+07  1.90E4+07  2.06E+07
desv.est. 2.03E4+05  4.59E+05  4.00E4-05 4.76E+05  2.73E+05 2.83E+05  4.44E+05 4.01E405
prom. 4.15E+08 | 3.65E4-08  4.03E408 1.53E408 2.86E4-08 2.82E4-08 3.67E+08 | 4.05E+408
var. 2.20E+13  4.08E+14  4.70E+13 8.62E+13  3.56E+13 3.04E+13  5.36E+13  5.35E+13
9D max. 4.25E+08  4.08E408  4.21E+08 1.70E4+08  2.96E4-08 2.97E4+08  3.95E+08  4.18E+408
min. 4.03E+08  3.40E408  3.87E+08 1.27E4+08  2.71E408 2.64E4+08  3.51E+08  3.76E408
desv.est. 4.69E+06  2.02E4+07  6.85E+06 9.29E+06  5.96E+06 5.95E+06  7.93E+06  7.32E+06
prom. 8.72E1+09 8.07E+09 | 8.42E+409 3.07E4+09 5.69E+09 5.57TE+09 7.68E409 | 8.51E+09
var. 7T49E+15  1.54E+17  2.51E+16 2.83E+16  8.20E+15 1.10E+16  2.29E4+16  2.31E+16
10D max. 8.94E+09  8.60E+09  8.71E+09 341E+09  5.87E+09 5.79E+09  1.51E+08  8.87E+409
min. 8.57E+09  6.76E+09  7.97E+09 2.54E4+09  5.44E+09 5.37TE+09  7.06E+09  8.16E+09
desv.est. 8.60E+07  3.92E+08  1.58E408 1.68E4+08  9.05E+407 1.056E4+08  1.51E4+08  1.52E+08
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Tabla B.11: Comparacion de los valores de hipervolumen obtenidos por varios optimiza-
dores para el problema WFG4.

Dim. Est. MOEAD-DE NSGA-III HEIA MOIA-DCSS VD-MOIA BCD-MOIA SIAMD SIAMDX
prom. 7.45E+01 7.63E4+01 7.36E401 6.96E4+01 6.98E+01 6.98E+01 7.44E401 @ 7.51E+01
var. 3.20E-02 1.75E-02 1.66E-01 4.63E-01 3.76E-01 4.88E-01 7.98E-02 5.31E-02

3D max. 7.50E+01  7.67E+01  7.46E+01 7.13E4+01  7.10E+01 7.13E+01  7.51E+01  7.55E+01
min. 741E+01  7.60E+01  7.24E+401 6.79E4+01  6.83E401 6.87TE+01  7.37E+01  7.45E+401
desv.est. 1.79E-01 1.32E-01 4.07E-01 6.81E-01 6.13E-01 6.99E-01 2.81E-01 2.30E-01
prom. 6.74E4-02 | 7.60E+02 7.16E+402 6.78E402 6.82E+02 | 6.88E+02 6.61E402 6.79E402
var. 2.64E4+01  2.57TE+00  4.34E401 2.24E+02  1.97E402 2.04E+02 2.70E+02  9.27E401

4D Mmax. 6.87TE+02  7.64E4+02  7.29E+402 7.08E4+02  7.12E+02 7.13E4+02  7.00E+02  7.01E+02
min. 6.64E+02  7.57E4+02  7.00E+402 6.45E+02  6.46E+402 6.43E+02  6.24E+02  6.67E402
desv.est. 5.14E4+00  1.60E+00  6.59E4-00 1.50E+01  1.40E+401 1.43E+01  1.64E401  9.63E+00
prom. 7.17E403 8.32E+03 7.16E4-02 7.00E403 7.11E+03 7.07E4+03 6.97E403 | 7.19E+03
var. 2.68E+04 1.97E+03  4.34E401 3.17E4+04  1.38E+404 2.12E+04  3.66E+04  3.79E4-04
5D Mmax. 7.84E4+03  8.44E+03  7.29E402 7.52E+03  7.40E+03 7.46E+03  740E+03  7.76E+03
min. 6.85E+03  8.21E+03  7.00E+02 6.64E4+03  6.88E4-03 6.79E+03  6.49E+03  6.81E+03
desv.est. 1.64E+02  4.43E+01  6.59E+00 1.78E+02  1.18E+02 1.46E+02  1.91E+02  1.95E+02
prom. 8.43E404 | 9.39E+04 1.04E{05 8.75E4+04 8.91E+04 | 8.92E1+04 8.20E404 8.50E+04
var. 5.86E+06  3.43E+07  2.87E+06 2.87TE+06  2.51E+06 1.63E4+06  1.25E407  9.78E+06
6D max. 9.36E+04  1.06E4+05  1.08E+405 9.30E+04  9.33E+04 9.33E+04  9.11E+04  9.34E+404
min. 8.06E+04  8.25E+04  9.92E404 8.34E+04  8.58E+04 8.72E+04  7.74E+04  8.09E404
desv.est. 2.42E4+03  5.85E+03  1.69E403 1.69E+03  1.58E403 1.28E+03  3.54E403  3.13E+03
prom. 9.68E4-05 | 1.81E+06 1.55E-406 1.13E+06 1.41E4-06 | 1.42E406 6.74E+05 1.15E+06
var. 9.65E+09  8.04E+07  1.17E409 7.22E4+09  4.61E+09 2.55E+09  4.84E+09  3.72E4-09
7D  max. 1.26E4+06  1.82E4+06  1.64E+06 1.32E+06  1.52E4-06 1.53E+06  8.69E405  1.33E+06
min. 7.64E+05  1.78E+06  1.47E+406 9.23E+05  1.23E+06 1.30E+06  5.49E+405  1.04E+06
desv.est. 9.82E+04  8.97E+03  3.41E+04 8.50E+04  6.79E404 5.00E+04  6.96E+04  6.10E+04
prom. 2.10E4-07 | 2.93E+07 2.59E4-07 2.00E4-07 | 2.72E4+07 2.75E+07 1.86E+407 2.13E4-07
var. 8.61E+11  8.85E+10  4.16E+11 2.13E+12  1.42E+11 1.38E+11  5.83E+11  7.18E+11
8D  max. 2.41E+07  2.99E+07  2.75E+407 2.37TE+07  2.80E+07 2.82E+07  2.10E+07  2.31E+07
min. 1.96E4+07  2.86E+07  2.44E+07 1.66E+07  2.62E407 2.67TE+07  1.69E+07  1.86E407
desv.est. 9.28E+05  2.97TE4+05  6.45E+405 1.46E+06  3.77E405 3.71E+05  8.51E+05  8.47E405
prom. 3.92E4-08 | 5.7T0E+08 4.69E4-08 3.67E408 [ 5.13E+08 5.19E+08 3.43E4-08 3.93E-408
var. 3.09E+14  3.37E+13  2.35E+414 6.95E+14  8.97E+13 6.93E+13  1.20E+14  4.80E+14
gD max. 4.54E+08  5.83E+08  5.04E+408 4.31E+08  5.32E+08 5.34E+08  3.73E+08  4.38E4-08
min. 3.58E+08  5.53E+08  4.10E408 3.05E+08  4.92E+08 5.04E+08  2.92E+08  3.39E4-08
desv.est. 1.90E4+07  5.81E+06  1.53E+07 2.64E4+07  9.47E4-06 8.32E+06  1.14E+07  2.19E407
prom. 8.06E+409 ' 1.18E+10 9.64E+-09 7.69E409 ' 1.07E+10 1.09E+10 7.03E+09 7.78E409
var. 2.10E+17  7.04E+15  1.24E+17 443E+17  3.42E+16 2.53E+16  6.13E+16  5.91E+17
10D max. 9.29E+09  1.20E+10  1.05E+10 1.02E+10  1.11E+410 1.13E4+10  2.48E408  9.46E+09
min. 7.29E+09  1.16E+10  8.39E+409 6.19E+09  1.03E+10 1.05E+10  6.31E4+09  6.44E+09
desv.est. 4.58E+08  8.39E407  3.52E+408 6.65E+08  1.85E+08 1.59E+08  2.48E408  7.69E+08
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Tabla B.12: Comparacion de los valores de hipervolumen obtenidos por varios optimiza-

dores para el problema WFG5.

Dim. Est. MOEAD-DE NSGA-III HEIA MOIA-DCSS VD-MOIA BCD-MOIA SIAMD SIAMDX
prom. 7.07E401 | 7.38E4+01 7.24E+01 7.02E401 7.04E+01 7.03E+01 7.01E401 | 7.09E+401
var. 1.31E-02 5.53E-03 9.25E-02 3.45E-01 2.96E-01 2.85E-01 4.83E-02 1.84E-01

3D max. 7.10E+01  7.39E+01  7.28E+401 7.21E401  7.25E+01 7.18E+01  7.08E+01  7.16E+01
min. 7.01E+01  7.35E+01  7.14E+401 6.93E4+01  6.95E401 6.95E+01  6.95E+01  7.00E+01
desv.est. 1.15E-01 7.44E-02 3.04E-01 5.87E-01 5.44E-01 5.34E-01 2.19E-01 4.29E-01
prom. 6.76E4-02 | 7.40E+02 7.05E402 6.71E402 6.68E+02 | 6.80E+02 6.24E4-02 6.34E4-02
var. 1.55E4+02  2.26E4+00  7.01E+01 3.98E+02  2.45E402 3.02E+02  1.02E+02  8.93E+01

4D Mmax. 6.99E+02  743E+02  7.19E402 7.06E+02  7.01E+02 7.09E+02  6.54E+02  6.64E+402
min. 6.47TE4+02  7.35E+02  6.69E4-02 6.11E+02  6.30E+02 6.32E+02  5.89E+02  6.22E402
desv.est. 1.24E+01  1.50E400  8.37E+00 2.00E4+01  1.56E+01 1.74E4+01  1.01E401  9.45E+00
prom. 6.78E4-03 | 8.14E+03 | 7.05E+02 7.28E4-03 | 7.34E+03 7.30E+03 6.51E4-03 6.88E4-03
var. 2.25E+04  1.80E+03  7.01E401 1.48E+04  1.31E+04 6.19E+03  4.08E+04  2.10E+404
5D max. 745E+03  8.24E+03  7.19E+402 7.67E+03  7.54E+03 7.50E+03  7.03E+03  7.24E+03
min. 6.54E+03  8.01E+03  6.69E+02 7.00E403  7.05E+03 7.14E+03  6.08E+03  6.59E+03
desv.est. 1.50E+02  4.24E4+01  8.37E+00 1.22E+02  1.14E+02 7.87TE+01  2.02E+02  1.45E+02
prom. 8.04E404 8.06E+04 | 9.78E1-04 9.48E+404 | 9.57E+04 9.49E+04 7.70E4-04 8.14E404
var. 7.65E+06  1.25E+08  1.90E+07 4.00E+06  2.64E+06 3.60E+06  7.70E+06  1.06E+07
6D max. 9.20E+04  1.04E+05  1.04E405 9.86E+04  9.91E+04 9.91E+04 8.51E+04  9.01E+404
min. 7.60E+04 6.12E+04  8.61E404 8.87TE+04  9.24E+04 9.03E+04  6.96E+04  7.64E+404
desv.est. 2.77E4+03  1.12E+04  4.36E4-03 2.00E4+03  1.62E+03 1.90E4+03  2.77E4+03  3.25E+03
prom. 1.50E+406 1.77E406 | 1.36E-+06 1.45E+06 1.09E4-06 1.09E4-06 7.86E+05 1.14E+06
var. 9.50E+09  1.16E+07  6.73E4-09 2.64E4+09  9.03E+09 1.18E+10  5.68E+09  3.65E+10
7D max. 1.68E+06  1.78E406  1.56E+06 1.50E+06  1.34E4-06 1.40E4+06  1.20E406  1.50E+06
min. 1.16E+06  1.76E4+06  1.20E+06 1.06E+06  8.82E+405 8.56E+05  6.41E+05  7.57E+05
desv.est. 9.75E+04  341E+03  8.20E+04 5.14E404  9.50E+04 1.09E+05  7.54E+04  1.91E+05
prom. 1.97E4-07 | 2.82E407 | 2.19E+07 2.27E407 | 2.81E+07 2.83E+07 1.94E407 2.15E4-07
var. 7.09E+11  1.53E+11  2.54E+12 6.97TE+12  1.69E+11 2.09E+11  1.01E+12  5.53E+11

8§D  max. 2.23E+07  2.90E+07  2.55E+07 2.58E+07  2.90E+07 2.93E+07  2.31E+07  2.31E407
min. 1.82E4+07  2.67TE+07  1.88E+07 1.61E4+07  2.71E407 2.72E4+07  1.75E+07  2.03E407
desv.est. 8.42E4+05  3.92E+05  1.59E406 2.64E4+06  4.11E+05 457TE+05  1.07E4+06  7.44E405
prom. 3.68E4-08 | 5.54E+08 4.00E4-08 3.69E4-08 | 5.21E4+08 5.32E+08 3.48E408 3.85E4-08
var. 3.92E+14  234E+13  1.44E+14 3.82E+15  7.56E+13 5.96E+13  1.29E+14  7.06E+14

9D max. 4.31E+08  5.64E4+08  4.30E+08 4.82E+08  5.43E+08 5.47E4+08  3.95E+08  4.48E408
min. 3.31E+08  5.37E+08  3.65E408 2.63E4+08  4.98E+08 5.13E4+08  3.17E+08  3.46E+408
desv.est. 1.98E+07  4.84E+06  1.20E+07 6.18E+07  8.70E+06 7. 72E+06  1.26E+07  2.66E+07
prom. 7.42E409 | 1.15E+10 8.23E4-09 7.40E409 ' 1.08E+10 1.10E+10 7.17E409 7.87E409
var. 1.98E+17  3.06E+15  5.05E+16 1.12E+18  3.93E+16 2.62E+16  3.92E+16  3.07TE+17

10D max. 8.76E+09  1.17E+10  9.13E+09 9.70E+09  1.13E+10 1.14E4+10  1.98E4+08  9.11E409
min. 6.77TE+09  1.14E+10  7.77E409 5.24E4+09  1.02E+10 1.06E4+10  6.40E4+09  6.36E409
desv.est. 445E+08  5.53E407  2.25E+08 1.06E4+09  1.98E408 1.62E4+08  1.98E408  5.54E+08
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Tabla B.13: Comparacion de los valores de hipervolumen obtenidos por varios optimiza-
dores para el problema WFG6.

Dim. Est. MOEAD-DE NSGA-III HEIA MOIA-DCSS VD-MOIA BCD-MOIA SIAMD SIAMDX
prom. 7.18E+401 | 7.40E+01 7.14E+01 7.18E+01 7.17E+4+01 7.15E4+01 7.10E+01 | 7.25E+401
var. 2.11E-01 1.16E-01  1.30E+4-00 1.33E-01 6.13E-01 2.04E-01 1.14E-01 2.73E-01

3D max. 7.30E+01  749E+01  7.33E+01 7.35E4+01  7.41E+01 7.34E+01  7.18E+01  7.37E+01
min. 7.09E+01  7.29E+01  6.96E+01 7.13E4+01  7.07E+01 7.12E+01  7.03E+01  7.13E+01
desv.est. 4.59E-01 3.40E-01  1.14E+400 3.65E-01 7.83E-01 4.52E-01 3.37E-01 5.22E-01
prom. 6.37E402 | 7.38E+02 6.81E4-02 7.23E4+02 7.22E4+02 7.19E4+02 6.17TE+402 6.43E4-02
var. 3.05E+03  1.36E+01  2.31E401 4.32E+02  2.82E402 1.30E4+02  9.65E4+01  6.85E+01

4D Mmax. 6.59E+02  7.48E402  7.01E+402 7.65E4+02  7.63E+02 7.62E4+02  6.37TE+02  6.73E+02
min. 4.92E+01  7.30E4+02  6.70E+402 6.41E+02  6.68E+02 6.66E+02  5.88E+02  6.30E402
desv.est. 5.96E+01  3.69E+00  4.81E400 2.08E4+01  1.68E+401 1.14E+01  9.82E400  8.28E+00
prom. 6.89E4-03 | 8.12E+03 6.81E4-02 7.75E4+03 7.59E4+03 7.56E+03 6.38E+403 6.84E4-03
var. 2.34E+04  1.15E+04  2.31E401 2.79E4+04  2.55E404 3.08E+04  5.24E+04  3.94E+404
5D max. 7.29E+03  8.26E+03  7.01E+402 8.06E+03  7.99E+03 790E+03  7.02E+03  7.32E+03
min. 6.57E+03  7.29E+03  6.70E+02 7.23E403  7.24E+03 7.16E+03  6.05E+03  6.41E+03
desv.est. 1.53E+02  1.07E+02  4.81E+00 1.67TE+02  1.60E+02 L75E+02  2.29E4+02  1.99E+02
prom. 8.08E404 7.89E+04 | 1.01E{05 9.65E+04 9.52E+04 9.39E404 7.48E404 7.88E+04
var. 4.98E+06  1.20E+08  8.34E+05 4.58E+06  3.08E+06 3.66E+06  6.99E+06  7.77E+06
6D max. 8.93E+04  1.04E+05  1.04E405 1.02E4+05  9.88E+404 9.95E+04 8.25E+04  8.62E+404
min. 7.56E+04  6.10E+04  9.88E404 9.22E+04  9.00E+04 9.05E+04 6.96E+04  7.34E404
desv.est. 2.23E4+03  1.10E+04  9.13E402 2.14E+03  1.76E+03 1.91E4+03  2.64E403  2.79E+03
prom. 8.94E4-05 | 1.78E+06 1.54E4-06 1.54E+06 | 1.63E4+06 1.64E406 6.44E+05 8.12E+05
var. 1.34E4+10  9.47E+407  1.58E+08 1.87E+09  2.81E+10 2.66E+10  5.54E+09  1.98E+10
7D  max. 1.29E4+06  1.81E4+06  1.58E+06 1.60E+06  1.83E4-06 1.73E4+06  9.04E405  1.25E+06
min. 6.51E+05  1.75E+06  1.52E+4-06 1.32E+06  1.21E+406 1.16E+06  4.98E+4+05  6.47E+05
desv.est. 1.16E+05  9.73E+03  1.26E+04 4.33E4+04  1.68E405 1.63E+05  7.44E+04  1.41E+05
prom. 2.01E407 | 2.84E+07 2.63E4-07 2.65E4-07 | 2.97E4+07 2.98E+07 1.74E+407 2.06E4-07
var. 8.95E+11  1.82E+11  5.75E+10 9.93E+11  1.51E+10 1.07E4+10  8.68E+11  9.60E+11
8D  max. 2.28E+07  2.93E+07  2.69E+407 2.74E+07  3.00E+07 2.99E+07  1.90E+07  2.27E+07
min. 1.84E4+07  2.66E+07  2.57TE+07 2.12E+07  2.94E+07 2.95E+07  1.49E+07  1.73E407
desv.est. 9.46E+05  4.26E4+05  2.40E+405 9.96E+05  1.23E+05 1.03E4+05  8.39E4+05  9.80E+05
prom. 3.71E4-08 | 5.58E+08 5.23E4-08 5.03E4-08 | 5.69E4+08 5.73E+08 3.15E408 3.76E4-08
var. 3.67TE+14  3.22E+13  1.23E+13 8.41E+14  1.02E+13 4.64E+12  1.78E+14  8.22E+14
gD max. 441E+08  5.68E4+08  5.31E+408 5.19E+08  5.75E+08 5.76E+08  3.47E+08  4.50E4-08
min. 3.42E4+08  541E+08  5.14E408 3.33E+08  5.62E+08 5.69E+08  2.83E+08  3.22E408
desv.est. 1.92E4+07  5.67E+06  3.51E+06 2.90E4+07  3.19E4-06 2.16E+06  1.22E+07  2.87E+407
prom. 7.56E409 | 1.16E+10 1.12E410 1.07E+10 | 1.21E+10 1.21E4+10 6.24E+09 7.09E+09
var. 1.84E+17  6.89E+15  5.10E+415 6.99E+16  9.53E+14 1.36E+15  4.01E4+16  3.93E+17
10D max. 8.62E+09  1.18E+10  1.13E+10 1.09E+10  1.22E+410 1.22E4+10  2.00E408  9.34E+09
min. 6.24E+09  1.13E+10  1.09E+10 8.82E+09  1.20E+10 1.20E4+10  5.79E409  5.92E+09
desv.est. 4.29E+08  8.30E+07  7.14E407 2.64E+08  3.09E+07 3.68E+07  2.00E+08  6.27E408
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Tabla B.14: Comparacion de los valores de hipervolumen obtenidos por varios optimiza-

dores para el problema WFG7.

Dim. Est. MOEAD-DE NSGA-III HEIA MOIA-DCSS VD-MOIA BCD-MOIA SIAMD SIAMDX
prom. 7.42E401 | 7.69E4+01 7.45E+01 7.21E4+01 7.23E4+01 7.24E+01 7.26E401 | 7.48E+401
var. 1.63E-02 2.67E-03 6.19E-02 1.78E-01 1.15E-01 1.34E-01 8.79E-02 8.48E-02

3D max. 749E+01  7.70E+01  7.50E+401 7.34E401  7.33E+01 7.34E+01  7.38E+01  7.52E+01
min. 740E+01  7.67E+01  7.39E+401 7.11E401  7.16E+01 7.17E+01  7.19E+01  7.41E+01
desv.est. 1.28E-01 5.17E-02 2.49E-01 4.22E-01 3.39E-01 3.66E-01 2.95E-01 2.91E-01
prom. 6.67E402 7.71E+02 7.18E4-02 6.44E402 6.51E4+02 6.50E+02 6.07TE4-02 6.65E4-02
var. 1.85E4+01  1.46E4+00 2.41E+01 2.97E4+02  3.15E+02 2.63E+02  1.43E+02  3.48E+01

4D Mmax. 6.86E+02  7.73E+02  7.30E402 6.89E+02  6.85E+02 6.86E+02  6.32E+02  6.85E402
min. 6.60E+02  7.65E+02  7.04E4-02 5.99E4+02  6.21E+02 6.10E+02  5.85E+02  6.57E+402
desv.est. 4.31E+00  1.21E400  4.91E+400 1.72E+01  1.78E+01 1.62E4+01  1.20E4-01  5.90E+00
prom. 7.18E403 8.18E+03 7.18E4-02 6.69E4-03 6.78E+03 6.85E+03 6.37E403 | 7.10E+403
var. 3.44E+04  1.96E+04  2.41E401 1.99E+04  1.21E4-04 1.42E4+04  2.71E4+04  3.44E+04
5D max. 7.65E+03  841E+03  7.30E+402 7.07E4+03  7.02E+03 7.13E+03  6.97TE+03  7.44E+03
min. 6.73E+03  7.60E+03  7.04E+402 6.38E4+03  6.48E403 6.65E+03  6.09E+03  6.74E+03
desv.est. 1.86E+02  1.40E4+02  4.91E+00 1.41E+02  1.10E+02 1.19E+02  1.65E+02  1.85E+02
prom. 8.38E404 8.38E+04 | 1.06E405 8.21E404 | 8.41E+04 8.54E+04 7.40E404 8.18E404
var. 6.82E+06  1.00E+08  3.63E+06 2.85E4+06  3.66E+06 3.54E+06  7.48E+06  6.98E+06
6D max. 9.04E+04  1.04E+05  1.09E405 8.64E+04  8.83E+04 8.93E+04 8.14E+04  8.96E+04
min. 7.89E+04 6.44E+04  9.82E404 7.82E4+04  7.94E+04 8.14E+04  6.67E4+04  7.65E+4+04
desv.est. 2.61E+03  1.00E+04  1.90E403 1.69E4+03  1.91E403 1.88E+03  2.74E4+03  2.64E+03
prom. 1.14E4-06 | 1.86E406 1.59E-+06 1.04E4+06 1.01E4-06 9.88E405 6.67E+05 | 1.33E+406
var. 1.38E+10  1.63E407  1.34E+09 1.31E+10  1.30E+10 1.49E+10  4.15E4+09  9.09E+09
7D max. 1.43E+06  1.87TE406  1.64E+06 1.38E+06  1.27E4-06 1.23E4+06  8.91E4+05  1.46E+06
min. 8.77TE+05  1.85E+06  1.47E+406 7.84E4+05  7.50E+05 7.07E+05  5.15E+05  8.89E+05
desv.est. 1.1I7E+05  4.03E+03  3.66E+04 1.14E+05  1.14E+05 1.22E+05  6.44E+04  9.53E+04
prom. 2.09E4-07 | 2.96E+07 2.72E407 1.66E+07 2.49E4-07 | 2.55E407 1.62E+07 2.14E4-07
var. 8.39E+11  1.64E+11  8.52E+11 2.15E+12  4.51E+11 2.93E+11  6.85E+11  1.29E+12

8§D  max. 2.39E+07  3.05E+07  2.86E+07 2.01E4+07  2.64E+07 2.66E+07  1.83E+07  2.45E+407
min. 1.95E4+07  2.84E4+07  2.34E+07 1.36E4+07  2.33E407 2.44E4+07  1.42E+07  1.77E407
desv.est. 9.16E4+05  4.05E+05  9.23E405 1.47E4+06  6.71E405 5.41E4+05  9.11E+05  1.14E406
prom. 3.87E4-08 | 5.83E+08 4.85E408 2.97E4-08 4.54E408 | 4.73E+08 2.87E4-08 3.87E4-08
var. 3.27TE+14  3.12E+13  3.94E+14 5.07E4+14  1.50E+14 1.01E+14  2.77E+14  7.11E+14

9D max. 4.39E+08  5.94E408  5.27E+08 3.62E+08  4.79E+08 4.90E+08  3.20E+08  4.36E+408
min. 3.59E+08  5.66E+08  4.28E4-08 2.51E4+08  4.29E+08 448E+08  2.57E+08  2.96E408
desv.est. 1.81E+07  5.59E+06  1.99E+07 2.25E4+07  1.22E+07 1.01E4+07  1.59E+07  2.67TE+07
prom. 7.71E409 | 1.22E+10 9.95E+409 6.01E4+09 9.36E+09 | 9.84E+09 5.89E409 7.76E409
var. 2.13E+17  3.7TE+15  1.63E+17 2.33E+17  1.29E+17 6.52E+16  8.45E+16  3.94E+17

10D max. 8.94E+09  1.23E+10  1.09E+10 7.22E4+09  1.03E+10 1.05E4+10  2.91E408  9.00E+409
min. 6.43E+09  1.20E+10  9.08E+09 4.80E+09  8.26E+09 9.21E+09  5.14E4+09  6.34E+409
desv.est. 4.61E+08  6.14E407  4.04E+08 4.82E+08  3.60E+08 2.55E4+08  2.91E+08  6.28E408




Apéndice B. Resultados numéricos

118

Tabla B.15: Comparacion de los valores de hipervolumen obtenidos por varios optimiza-
dores para el problema WFGS.

Dim. Est. MOEAD-DE NSGA-III HEIA MOIA-DCSS VD-MOIA BCD-MOIA SIAMD SIAMDX
prom. 7.17E4+01 7.29E+01 6.94E+01 6.52E4+01 6.55E+01 6.58E+01 6.79E+401 @ 7.12E+01
var. 4.92E-02 3.18E-02 1.93E-01 8.86E-01 8.48E-01 4.82E-01  1.35E+00 1.67E-01

3D max. 7.21E401  7.34E+01  7.04E+01 6.75E+01  6.73E+01 6.75E4+01  6.95E401  7.18E+01
min. 7.07E+01  7.24E+01  6.83E+01 6.27E4+01  6.30E401 6.42E+01  6.35E+01  6.99E+01
desv.est. 2.22E-01 1.78E-01 4.39E-01 9.41E-01 9.21E-01 6.94E-01  1.16E4-00 4.08E-01
prom. 6.29E+02 7.28E402 6.43E4-02 5.43E4-02 5.58E402 5.46E+02 5.25E402 6.22E4-02
var. 1.87E4+01  4.04E4+00  6.81E+01 2.52E+02  2.03E402 248E+02  6.38E+02  7.19E401

4D Max. 6.39E+02  7.33E4+02  6.60E+402 5.83E+02  5.90E+02 5.84E+02  587E+02  6.40E402
min. 6.18E+02  7.23E4+02  6.27E+402 5.06E+02  5.26E+02 5.19E+02  4.26E+02  5.99E402
desv.est. 4.33E+00  2.01E400  8.25E+400 1.59E+01  1.42E4-01 1.57E+01  2.53E401  8.48E+00
prom. 6.36E+03 7.88E+03 6.43E4-02 5.71E403 5.82E+03 5.81E4+03 5.35E403 | 6.29E+03
var. 6.04E+04  3.82E+03  6.81E+401 4.00E4+04  4.59E+404 3.96E+04 1.68E+05  6.30E+4-04
5D Mmax. 6.75E+03  8.00E+03  6.60E+02 6.11E+03  6.29E+03 6.33E+03  6.30E+03  6.76E+403
min. 5.27TE+03  7.68E+03  6.27E+02 5.28E4+03  5.40E403 5.29E+03  4.37E+03  5.66E+03
desv.est. 2.46E+02  6.18E+01  8.25E+400 2.00E4+02  2.14E402 1.99E+02  4.10E+02  2.51E+02
prom. 6.95E+04 8.58E404 8.94E4-04 6.66E404 6.82E+04 6.87E404 6.00E404 6.44E+04
var. 2.07E4+07  6.04E+07  4.72E406 4.02E+06  5.59E-+06 6.10E+06  2.93E+07  4.47E+07
6D max. 7.90E+04 9.77TE+04  9.41E404 7.13E4+04  7.31E+04 7.46E+04  7.08E+04  7.28E+04
min. 4.94E+04  6.28E4+04  8.05E+04 6.03E+04  6.41E+04 6.41E+04 4.66E+04  5.05E404
desv.est. 4.55E+03  7.77TE4+03  2.17E+403 2.01E+03  2.36E+03 247E+03  541E+03  6.69E403
prom. 7.14E4-05 | 1.7T1E+06 1.32E-{06 6.48E4-05 | 7.45E+05 7.17TE405 5.29E4-05 7.35E405
var. 9.21E4+08  5.50E+07  1.20E4-09 4.30E+09  4.71E+09 6.70E+09  4.78E+09  3.03E409
7D  max. 8.40E+05  1.73E+06  1.39E4-06 8.09E+05  8.78E+05 9.49E+05  6.96E+05  8.60E4-05
min. 6.52E+05  1.69E+06  1.21E+406 4.70E+05  6.19E+05 5.91E+05  3.74E+05  6.20E+405
desv.est. 3.03E+04  7.42E+03  3.47E+04 6.56E4+04  6.86E404 8.19E+04  6.91E+04  5.50E+04
prom. 1.78E4-07 | 2.58E407 2.18E+07 1.07TE+07 2.07E4-07 | 2.14E407 1.61E4+07 1.78E407
var. 413E+11  3.71E+11  8.01E+11 1.24E+12  4.79E+11 5.19E+11  7.89E+11  5.15E+11
8D  max. 1.98E4+07  2.68E4+07  2.37E407 1.30E+07  2.22E407 2.30E+07  1.75E+07  1.92E+07
min. 1.64E4+07  2.42E4+07  1.94E+07 847TE+06  1.92E+07 1.95E4+07  1.42E4+07  1.57TE+07
desv.est. 6.43E+05  6.09E4+05  8.95E+405 1.11IE4+06  6.92E405 7.21E4+05  7.45E+05  7.17E+05
prom. 3.22E4-08 | 5.15E+08 4.02E+08 1.81E+08 3.80E4-08 | 3.92E408 2.93E4+08 3.27TE+08
var. 1.79E+14  4.61E+13  1.95E+14 4.78E+14  1.94E+14 2.33E+14  2.72E+14  1.95E+14
gD max. 3.62E4+08  5.27TE+08  4.35E408 2.38E+08  4.05E+08 4.22E+08  3.26E+08  3.54E4-08
min. 2.92E4+08  4.96E+08  3.62E4-08 1.39E+08  3.30E4-08 3.60E+08  2.46E-+08  3.02E408
desv.est. 1.34E4+07  6.79E+06  1.40E+07 2.19E4+07  1.39E407 1.53E+07  1.67TE4+07  1.40E+07
prom. 6.71E409 ' 1.09E+10 8.30E-{09 3.34E4+09 7.96E+09 | 8.14E+09 6.10E409 6.84E+09
var. 1.50E+17  3.08E+16  1.01E+417 1.49E+17  1.10E+417 1.12E4+17  9.07E4+16  1.33E+17
10D max. T77E+09  1.12E+10  9.00E+409 4.37TE+09  8.75E+09 8.92E+09  3.01E+08  7.86E+09
min. 5.89E+09  1.02E+10  7.64E+09 2.59E+09  7.22E+09 7.39E+09  4.55E4+09  6.22E4-09
desv.est. 3.88E4+08  1.75E+08  3.19E408 3.86E+08  3.31E+08 3.35E+08  3.01E+08  3.65E+408
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Tabla B.16: Comparacion de los valores de hipervolumen obtenidos por varios optimiza-

dores para el problema WFG9.

Dim. Est. MOEAD-DE NSGA-III HEIA MOIA-DCSS VC-MOIA BCD-MOIA SIAMD SIAMDX
prom. 7.24E4+01 7.40E+01 6.92E401 6.92E4+01 6.88E+01 6.99E+01 6.98E401 | 7.12E+401
var. 1.84E+00 4.44E-01 8.23E-01 1.09E+00  1.07E+4-00 3.33E+00  1.98E+00  2.27E+400

3D max. 7.38E+01  747TE+01  7.25E401 7.30E401  7.32E+01 7.31E+01  7.34E+01  7.40E+01
min. 6.83E+01  7.05E+01  6.77E+401 6.80E4+01  6.77E401 6.75E+01  6.77E+01  6.87TE+01
desv.est. 1.36E4-00 6.66E-01 9.07E-01 1.04E4+00  1.04E400 1.82E4+00  1.40E4+00  1.51E400
prom. 6.52E402 7.23E+02 6.36E4-02 6.26E4-02 6.33E4+02 6.28E+02 5.57E4-02 | 6.37E402
var. 2.06E+02  1.03E+02  2.47E402 2.54E4+02  4.53E+02 5.09E+02  2.09E+03  2.62E+402

4D Mmax. 6.77TE+02  7.39E+02  6.81E402 6.69E+02  7.00E+02 7.03E+02  6.48E+02  6.64E+402
min. 6.09E4+02  6.94E+02  5.99E402 5.91E4+02  5.94E+02 5.90E+02  4.42E+02  6.02E+02
desv.est. 1.43E+01  1.02E401  1.57E+01 1.59E+01  2.13E+01 2.26E4+01  4.57TE+01  1.62E+01
prom. 7.11E+03 | 7.39E+03 6.45E403 7.21E4-03 | 7.256E+03 7.25E+03 6.19E4-03 6.74E4-03
var. 4.53E+04  851E4+04  1.20E+05 1.82E+04  1.99E+04 1.85E+04  8.55E+404  2.11E+05
5D max. 7.86E+03  8.00E+03  7.06E+403 7.48E4+03  7.51E+03 7.57E4+03  6.89E+03  7.44E+03
min. 6.62E+03  6.49E+03  5.57E+03 6.91E4+03  6.98E403 6.92E+03  4.77E+03  4.27TE+03
desv.est. 2.13E+02  2.92E+02  3.47E+402 1.35E+02  1.41E+02 1.36E+02  2.92E+02  4.60E+02
prom. 8.56E404 7.83E+04 7.33E4-04 9.10E+04 9.30E+04 9.19E1+04 6.98E404 7.84E+04
var. 8.92E+06  1.02E+08  1.89E+07 4.31E+06  3.51E+06 2.56E+06  4.16E+07  3.35E+407
6D max. 9.29E+04  9.34E+04  8.85E404 9.63E+04  9.65E+04 9.49E+04  8.36E+04  8.96E+04
min. 7.79E+04 5.85E+04  6.36E404 8.61E+04  8.80E+04 8.81E+04  5.04E+04  5.13E404
desv.est. 2.99E+03  1.01E+04  4.35E403 2.08E4+03  1.87TE+03 1.60E4+03  6.45E4+03  5.79E+03
prom. 8.67E4-05 | 1.72E+06 1.02E4-06 1.01E+06 | 1.15E406 1.14E406 5.84E+05 7.39E+405
var. 1.93E+10  3.87TE408  2.49E+09 2.53E+10  1.22E+10 1.13E+10  2.05E+10  1.48E+10
7D max. 1.26E+06  1.75E4+06  1.18E+06 1.32E4+06  1.44E4-06 1.37E4+06  1.16E4+06  1.02E+06
min. 6.64E+05  1.66E+06  9.28E+405 6.34E+05  8.28E+05 8.68E+05  3.67E+05  4.77TE+05
desv.est. 1.39E+05  1.97E+04  4.99E+04 1.59E+05  1.11E+05 1.06E+05  1.43E+05  1.22E+05
prom. 2.25E4-07 | 2.72E+07 1.55E4-07 1.73E407 | 2.68E4+07 2.71E4+07 1.58E+07 1.95E407
var. 4.57TE+12  3.20E+11  7.59E+11 5.00E+12  8.27TE+11 4.59E+11  2.16E+12  3.21E+12

8§D  max. 2.64E+07  2.85E+07  1.81E+07 2.26E4+07  2.88E+07 2.84E4+07  2.14E+07  2.33E407
min. 1.69E4+07  2.57E4+07  1.31E+07 1.06E4+07  2.38E407 2.57E+07  1.34E+07  1.38E407
desv.est. 2.14E4+06  5.66E+05  8.71E405 2.24E4+06  9.09E+05 6.78E+05  1.39E4+06  1.79E+406
prom. 4.25E+08 | 5.33E408 3.20E4-08 3.30E4-08 | 5.02E+08 5.10E+08 2.79E4-08 3.43E4-08
var. 2.30E+15  5.78E+13  1.49E+14 1.40E+15  2.30E+14 2.58E+14  242E+14  2.31E+15

9D max. 5.21E4+08  5.51E+08  3.49E408 4.22E+08  5.41E+08 5.40E4+08  3.57TE+08  4.28E408
min. 3.18E+08  5.12E+08  2.94E4-08 2.54E4+08  4.58E+08 4.78E+08  2.48E+08  2.68E408
desv.est. 4.80E+07  7.61E4+06  1.22E407 3. 75E+07  1.52E+07 1.61E+07  1.73E+07  4.81E+07
prom. 8.76E409 | 1.12E+10 6.71E409 6.64E409 ' 1.03E+10 1.05E+10 5.92E409 6.83E409
var. 8.73E+17  1.50E+16  7.60E+16 4.84E+17  1.30E+17 1.33E+17  149E4+17  7.94E+417

10D max. 1.11E4+10  1.15E4+10  7.40E409 8.59E+09  1.10E+10 1.12E4+10  3.86E4+08  9.24E409
min. 6.32E+09  1.09E+10  6.10E+09 4.84E+09  9.49E+09 9.62E+09  5.10E+09  5.39E+09
desv.est. 9.34E4+08  1.22E+08  2.76E408 6.96E+08  3.60E+08 3.64dE+08  3.86E+08  8.91E+408
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B.2. IGD+

A continuacién se muestran las tablas con los resultados de los experimentos; cada
tabla cuenta con las estadisticas de los valores de IGD+ obtenidos por cada optimizador
en un experimento dado. La informacion que se brinda corresponde al promedio, varianza,
maximo, minimo y desviacion estadar de las 50 ejecuciones por configuracién para cada
problema y algoritmo. Los mejores tres valores se encuentran resaltados en gris. Cada
tabla representa un problema.
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Tabla B.17: Comparacion de los valores de IGD+ obtenidos por varios optimizadores para

el problema DTLZ1.

Dim. Est. MOEAD-DE NSGA-IIT HEIA MOIA-DCSS VD-MOIA BCD-MOIA SIAMD SIAMDx
prom. 1.66E-02 | 1.31E-02 1.61E-02 1.63E-01 8.75E-02 9.98E-02 2.28E-02 | 1.65E-02
var. 2.28E-08  2.41E-05 4.48E-07 6.72E-02 5.51E-02 6.06E-02  5.37E-06  4.31E-09

3D max. 1.73E-02  4.26E-02 1.87E-02 8.78E-01  1.06E+400 1.15E4+00  2.78E-02  1.67E-02
min. 1.64E-02  1.16E-02 1.49E-02 1.23E-02 1.22E-02 1.21E-02  1.80E-02  1.64E-02
desv.est. 1.51E-04  4.91E-03 6.70E-04 2.59E-01 2.35E-01 2.46E-01  2.32E-03  6.57E-05
prom. 5.08E-02 | 2.74E-02 4.86E-02 5.56E-01 7.52E-01 7.95E-01 6.77E-02 | 5.06E-02
var. 9.90E-08  3.51E-06 3.68E-04 1.99E-01 3.98E-01 348E-01  3.21E-05  7.63E-08

4D  max. 5.16E-02  3.66E-02 1.81E-01 1.70E4+00  2.30E+400 2.04E+00  8.55E-02  5.12E-02
min. 5.00E-02  2.58E-02 4.12E-02 2.87E-02 2.90E-02 3.12E-02  5.90E-02  4.99E-02
desv.est. 3.15E-04  1.87E-03 1.92E-02 4.47E-01 6.31E-01 2.71E-01  5.66E-03  2.76E-04
prom. 5.72E-02 4.63E-02 1.38E-01 1.71E-01 1.96E-01 2.71E-01 6.71E-02 | 5.74E-02
var. 8.14E-07  4.19E-06 1.15E-02 4.23E-02 5.05E-02 1.04E-01  1.20E-05  6.10E-07
5D max. 5.91E-02  5.72E-02 5.60E-01 7.43E-01 8.25E-01 1.06E+00  7.54E-02  5.88E-02
min. 5.51E-02  4.45E-02 7.60E-02 4.87E-02 4.87E-02 4.87E-02  6.07E-02  5.58E-02
desv.est. 9.02E-04  2.05E-03 1.07E-01 2.06E-01 2.25E-01 3.23E-01  3.46E-03  7.81E-04
prom. 7.18E-02 5.73E-02 5.75E-01 2.29E-01 4.61E-01 4.85E-01 8.15E-02 | 7.32E-02
var. 1.31E-06  3.22E-05 2.81E-01 6.25E-02 8.83E-02 1.54E-01  8.19E-06  1.73E-06
6D max. 746E-02  8.28E-02  3.03E+00 8.88E-01  1.46E+400 1.31E4+00  8.95E-02  7.71E-02
min. 6.95E-02  5.41E-02 1.08E-01 5.83E-02 5.84E-02 5.81E-02  7.58E-02  7.05E-02
desv.est. 1.14E-03  5.67E-03 5.30E-01 2.50E-01 2.97E-01 3.92E-01  2.86E-03  1.32E-03
prom. 1.23E-01 6.91E-02 1.01E+00 1.64E-01 1.74E400 1.75E+00 1.73E-01 | 1.24E-01
var. 1.32E-04  1.05E-04 5.08E-01 2.33E-02  1.10E+400 1.52E4+00  3.72E-04  2.03E-04
7D max. 1.51E-01  1.09E-01  3.38E+00 5.91E-01  3.86E-+00 4.64E+00  2.11E-01  1.57E-01
min. 1.06E-01  6.30E-02 2.04E-01 7.43E-02 1.51E-01 1.90E-01  1.34E-01  9.95E-02
desv.est. 1.15E-02  1.03E-02 7.13E-01 1.53E-01  1.05E4-00 1.23E4+00  1.93E-02  1.43E-02
prom. 9.96E-02 8.22E-02 1.51E4-00 1.48E-01 5.16E-01 7.03E-01 1.57E-01 | 1.08E-01
var. 2.82E-06  3.27E-04  1.33E+00 2.14E-02 1.91E-01 2.25E-01  3.12E-04  9.45E-05

{D  max. 1.02E-01  1.31E-01  5.59E+400 9.76E-01  1.72E400 1.98E4+00  2.11E-01  1.30E-01
min. 9.61E-02  7.01E-02 3.83E-01 8.79E-02 9.65E-02 8.82E-02  1.22E-01  9.53E-02
desv.est. 1.68E-03  1.81E-02  1.15E+00 1.46E-01 4.37E-01 4.75E-01  1.77E-02  9.72E-03
prom. 9.31E-02 1.07E-01 2.27E4-00 2.03E-01 8.10E-01 8.08E-01 1.64E-01 | 1.11E-01
var. 4.82E-06  2.69E-04  3.25E4-00 5.62E-02 2.37E-01 2.37E-01  3.84E-04 1.62E-04

9D max. 1.01E-01  1.50E-01  1.15E401 1.27E4+00  2.00E+400 2.01E+00 2.12E-01 1.38E-01
min. 8.93E-02  9.21E-02 6.04E-01 8.52E-02 1.05E-01 1.01E-01  1.26E-01  9.15E-02
desv.est. 2.20E-03  1.64E-02  1.80E+00 2.37E-01 4.87E-01 4.86E-01  1.96E-02  1.27E-02
prom. 1.01E-01 1.17E-01 1.96E-+00 2.47E-01 7.57TE-01 8.99E-01 1.69E-01 | 1.18E-01
var. 4.59E-06  3.52E-04  2.02E4-00 6.72E-02 1.84E-01 2.21E-01  2.67E-04 1.51E-04

10D max. 1.09E-01  1.63E-01  9.28E400 1.17E4+00  1.81E+400 1.67E4+00  2.11E-01 1.41E-01
min. 9.70E-02  7.40E-02 5.95E-01 9.12E-02 1.05E-01 1.05E-01  1.34E-01  9.65E-02
desv.est. 2.14E-03  1.88E-02  1.42E+00 2.59E-01 4.28E-01 4.70E-01  1.63E-02  1.23E-02
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Tabla B.18: Comparacion de los valores de IGD—+ obtenidos por varios optimizadores para
el problema DTLZ2..

Dim. Est. MOEAD-DE NSGA-III HEIA MOIA-DCSS VD-MOIA BCD-MOIA SIAMD SIAMDx
prom. 3.00E-02 | 1.86E-02 3.12E-02 2.01E-02 2.01E-02 2.01E-02 2.92E-02 2.94E-02
var. 1.65E-08  6.63E-08  1.01E-06 3.33E-08 3.69E-08 3.26E-08  1.78E-07  6.64E-08

3D max. 3.02E-02  1.96E-02  3.38E-02 2.07E-02 2.06E-02 2.07E-02  3.01E-02  2.99E-02
min. 297E-02  1.83E-02  2.96E-02 1.97E-02 1.97E-02 1.96E-02  2.82E-02  2.88E-02
desv.est. 1.28E-04  2.57E-04  1.01E-03 1.83E-04 1.92E-04 1.81E-04  4.22E-04  2.58E-04
prom. 9.06E-02 | 4.24E-02 | 8.35E-02 4.92E-02 | 4.88E-02 4.85E-02 8.93E-02 8.78E-02
var. 7.63E-08  8.30E-08  1.00E-05 4.70E-07 2.77E-07 2.89E-07 1.39E-06  4.00E-07

4D max. 9.10E-02  4.32E-02  9.21E-02 5.10E-02 5.03E-02 4.96E-02  9.20E-02  8.91E-02
min. 8.96E-02  4.19E-02  7.53E-02 4.73E-02 4.79E-02 4.72E-02  8.70E-02  8.62E-02
desv.est. 2.76E-04  2.88E-04  3.16E-03 6.85E-04 5.27E-04 5.38E-04 1.18E-03  6.33E-04
prom. 1.82E-01 | 9.56E-02 1.70E-01 1.15E-01 1.16E-01 1.13E-01 1.90E-01 1.82E-01
var. 7.83E-05 4.13E-07 1.41E-04 8.41E-06 7.64E-06 6.57E-06  1.09E-04  8.70E-05
5D max. 1.99E-01  9.73E-02  1.93E-01 1.22E-01 1.23E-01 1.20E-01  2.07E-01  2.03E-01
min. 1.60E-01  9.44E-02  1.37E-01 1.08E-01 1.11E-01 1.09E-01 1.68E-01 1.57E-01
desv.est. 8.85E-03  6.42E-04  1.19E-02 2.90E-03 2.76E-03 2.56E-03  1.05E-02  9.33E-03
prom. 2.95E-01 | 1.33E-01 | 2.95E-01 1.60E-01 | 1.61E-01 1.54E-01 | 3.07E-01 2.94E-01
var. 1.18E-04  3.82E-06 4.41E-04 2.73E-05 3.48E-05 1.40E-05 1.77E-04  1.48E-04
6D max. 3.15E-01  1.41E-01  3.40E-01 1.72E-01 1.79E-01 1.63E-01  3.40E-01  3.23E-01
min. 2.61E-01  1.31E-01  2.53E-01 1.50E-01 1.49E-01 1.46E-01  2.65E-01  2.57E-01
desv.est. 1.09E-02  1.95E-03  2.10E-02 5.23E-03 5.90E-03 3.74E-03  1.33E-02  1.22E-02
prom. 2.76E-01 | 1.00E-01 3.99E-01 2.30E-01 | 1.47E-01 1.47E-01 2.93E-01 2.93E-01
var. 2.18E-04 1.18E-06  4.70E-04 4.14E-05 1.14E-04 1.47E-04 1.22E-04 5.43E-04
7D max. 3.27E-01  1.03E-01  4.44E-01 2.45E-01 1.71E-01 1.93E-01  3.25E-01  3.90E-01
min. 2.42E-01  9.79E-02  2.98E-01 2.21E-01 1.32E-01 1.33E-01  2.70E-01  2.63E-01
desv.est. 1.48E-02  1.09E-03  2.17E-02 6.44E-03 1.07E-02 1.21E-02  1.11E-02  2.33E-02
prom. 4.41E-01 | 1.42E-01 4.86E-01 2.89E-01 | 1.42E-01 1.40E-01 4.38E-01 4.31E-01
var. 2.82E-04  7.28E-07  6.87E-04 6.14E-05 1.51E-05 9.44E-06  2.06E-04  1.53E-04

{D  max. 481E-01 1.45E-01  5.35E-01 3.07E-01 1.59E-01 1.48E-01  4.66E-01  4.67E-01
min. 3.96E-01  1.40E-01  4.11E-01 2.75E-01 1.36E-01 1.35E-01  4.12E-01  3.93E-01
desv.est. 1.68E-02  8.53E-04  2.62E-02 7.84E-03 3.89E-03 3.07E-03  1.43E-02  1.24E-02
prom. 4.41E-01 | 1.62E-01 5.87E-01 3.26E-01 | 1.87E-01 1.81E-01 | 4.45E-01 4.42E-01
var. 1.44E-04 1.01E-06  2.02E-03 2.53E-05 7.89E-05 3.80E-05 1.20E-04  2.27E-04

9D max. 4.62E-01  1.64E-01  7.57E-01 3.42E-01 2.14E-01 2.03E-01  4.72E-01  4.76E-01
min. 4.13E-01 1.60E-01  5.10E-01 3.16E-01 1.73E-01 1.67E-01  4.21E-01 4.13E-01
desv.est. 1.20E-02  1.01E-03  4.49E-02 5.03E-03 8.88E-03 6.17E-03  1.09E-02  1.51E-02
prom. 4.89E-01 | 2.22E-01 6.60E-01 3.63E-01 & 2.20E-01 2.08E-01 4.92E-01 4.96E-01
var. 1.88E-04  9.28E-03  4.34E-03 5.65E-05 2.86E-04 1.07E-04  2.00E-04 1.97E-04

10D max. 5.16E-01  5.31E-01  8.61E-01 3.81E-01 2.64E-01 2.51E-01  5.35E-01  5.31E-01
min. 4.61E-01 1.86E-01  5.52E-01 3.48E-01 1.97E-01 1.94E-01  4.65E-01  4.73E-01

desv.est. 1.37E-02  9.63E-02  6.59E-02 7.52E-03 1.69E-02 1.04E-02  1.41E-02 1.41E-02
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Tabla B.19: Comparacion de los valores de IGD+ obtenidos por varios optimizadores para

el problema DTLZ3.

Dim. Est. MOEAD-DE NSGA-III HEIA MOIA-DCSS VD-MOIA BCD-MOIA SIAMD SIAMDx
prom. 3.23E-02 3.26E-02 6.97E-02 3.36E4-00 2.10E400 2.09E+00 1.73E-01 | 2.98E-02
var. 4.93E-06 1.73E-04 3.94E-02 2.61E+01  3.62E+401 2.63E+01  1.61E-02  6.94E-07

3D max. 3.75E-02 1.09E-01  1.04E+400 1.97E+01  3.91E+01 2.88E4+01  547E-01  3.32E-02
min. 2.92E-02 1.96E-02  0.00E+400 2.32E-02 2.16E-02 2.13E-02  5.71E-02  2.81E-02
desv.est. 2.22E-03 1.32E-02 1.99E-01 5.11E+00  6.02E4-00 5.13E+00  1.27E-01  8.33E-04
prom. 9.30E-02 3.28E-01 1.63E4-00 5.25E4+00 9.32E+00 6.80E+00 | 2.12E-01 8.83E-02
var. 2.17E-05 2.36E-01  4.09E+00 1.00E+02  1.89E+02 1.05E+02  7.43E-03  1.14E-06

4D  max. 1.06E-01  2.18E400  7.15E400 4.09E4+01  5.76E+01 4.32E401  5.86E-01  9.04E-02
min. 8.62E-02 7.09E-02  0.00E+00 5.37E-02 5.84E-02 5.28E-02  1.20E-01  8.64E-02
desv.est. 4.66E-03 4.86E-01  2.02E4-00 1.00E+01  1.37E+01 1.02E+01  8.62E-02  1.07E-03
prom. 1.87E-01 1.64E-01 2.37E4-01 9.70E-01 2.52E4-00 3.43E400 3.52E-01 | 1.92E-01
var. 1.84E-04 2.06E-02  1.48E+02 2.89E+00  5.30E+401 5.03E+01  8.17E-04  1.48E-04
5D max. 2.18E-01  1.14E+00  5.25E+01 749E400  4.74E401 3.13E4+01  4.26E-01  2.10E-01
min. 1.61E-01 1.01E-01  5.24E+400 1.28E-01 1.28E-01 1.18E-01  2.90E-01  1.65E-01
desv.est. 1.36E-02 1.43E-01  1.22E+01 1.70E+00  7.28E4-00 7.09E+00  2.86E-02  1.21E-02
prom. 3.18E-01 3.65E-01 7.99E+01 1.40E+00 3.11E400 3.94E+400 4.60E-01 | 3.24E-01
var. 1.60E-04 1.11E-01  4.78E+402 8.97E4+00  3.81E401 7.81E4+01 1.13E-03 1.83E-04
6D max. 3.59E-01  1.27E+00  1.29E+02 1.70E+01  3.18E+01 4.51E4+01  5.27E-01  3.47E-01
min. 2.91E-01 1.53E-01  2.16E401 1.92E-01 1.87E-01 1.83E-01  3.85E-01  2.87E-01
desv.est. 1.27E-02 3.34E-01  2.19E+01 2.99E400  6.17E400 8.84E4+00  3.36E-02  1.35E-02
prom. 3.11E-01 1.35E+400 1.15E+02 8.09E-01 2.45E+01 2.50E401 | 5.21E-01 3.55E-01
var. 5.83E-04  5.40E+00  6.77E+02 1.77E+00  3.32E402 3.96E+02  1.47E-02  2.37E-03
7D max. 3.03E-01  1.31E+01  1.74E402 791E+00  8.95E+401 7.73E+01 1.10E400  4.32E-01
min. 2.74E-01 1.47E-01  6.31E+401 2.51E-01 9.48E-01 6.55E-01  3.66E-01  2.66E-01
desv.est. 2.42E-02  2.32E+00  2.60E+01 1.33E+00  1.82E+401 1.99E4+01  1.21E-01  4.87E-02
prom. 4.23E-01 1.28E4-00 1.35E+02 1.95E400 1.13E+01 9.79E4-00 | 7.34E-01 4.45E-01
var. 3.66E-04  6.73E+00  5.47E402 3.36E+01  1.10E+402 1.30E+4+02  5.59E-02  2.56E-04

{D  max. 4.55E-01  1.33E+01  1.78E+02 3.72E4+01  4.60E4-01 5.86E4+01 1.78E400  4.85E-01
min. 3.65E-01 1.68E-01  8.42E401 3.06E-01 2.24E-01 2.56E-01  4.78E-01  4.07E-01
desv.est. 1.91E-02  2.59E400  2.34E+01 5.79E+00  1.05E+401 1.14E4+01  2.37E-01  1.60E-02
prom. 4.39E-01 2.83E+4+00 1.51E+02 2.03E+00 2.14E+01 1.20E+401 | 8.72E-01 4.61E-01
var. 2.24E-04  1.20E+01  5.73E+02 3.50E+01  2.37E+402 1.24E4+02  2.29E-01  2.38E-04

9D max. 4.70E-01  1.34E401  1.90E+402 4.21E4+01  6.07TE+01 4.63E4+01 2.60E4+00  4.92E-01
min. 3.95E-01 1.86E-01  6.91E+401 3.61E-01 9.76E-01 3.72E-01  5.61E-01  4.21E-01
desv.est. 1.50E-02  3.46E+00  2.39E+401 5.91E400  1.54E401 1.11E4+01  4.78E-01  1.54E-02
prom. 4.86E-01 4.16E+400 1.56E+-02 4.34E+4+00 1.40E401 1.55E+01 | 8.75E-01 5.05E-01
var. 1.81E-04 1.31E401  3.53E+402 TT77TE4+01  1.47E+402 1.65E+02  1.01E-01  3.28E-04

10D max. 5.15E-01  1.59E+01  1.98E+02 4.27E4+01  4.00E+01 6.72E4+01 1.79E400  5.47E-01
min. 4.54E-01 2.03E-01  1.24E+02 3.84E-01 3.93E-01 6.63E-01  6.00E-01  4.65E-01
desv.est. 1.35E-02  3.62E4+00  1.88E401 8.82E4+00  1.21E+401 1.29E+01  3.19E-01  1.81E-02
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Tabla B.20: Comparacion de los valores de IGD+ obtenidos por varios optimizadores para
el problema DTLZ4..

Dim. Est. MOEAD-DE NSGA-III HEIA MOIA-DCSS VD-MOIA BCD-MOIA SIAMD SIAMDx
prom. 5.33E-02 6.42E-02 3.09E-02 2.02E-02 2.09E-02 2.02E-02 7.54E-02 1.49E-01
var. 4.16E-03  7.59E-03  1.43E-06 7.77E-08 2.43E-05 6.92E-08  6.65E-03  2.42E-02

3D max. 2.26E-01  2.27E-01  3.40E-02 2.12E-02 5.50E-02 2.06E-02  2.26E-01  5.20E-01
min. 2.81E-02  1.83E-02  2.88E-02 1.97E-02 1.97E-02 1.97E-02  2.62E-02  2.75E-02
desv.est. 6.45E-02  8.71E-02  1.20E-03 2.79E-04 4.93E-03 2.63E-04 8.16E-02 1.56E-01
prom. 1.17E-01 6.87E-02 8.17E-02 4.75E-02 4.70E-02 4.65E-02 1.07E-01 1.68E-01
var. 2.95E-03  2.93E-03  7.55E-06 2.84E-05 1.04E-05 4.08E-06  1.24E-03  8.11E-03

4D Mmax. 3.04E-01  1.81E-01  8.77E-02 7.65E-02 6.04E-02 5.98E-02  2.10E-01  3.54E-01
min. 8.49E-02  4.16E-02  7.60E-02 4.49E-02 4.46E-02 4.51E-02  8.43E-02  8.36E-02
desv.est. 5.43E-02  5.41E-02  2.75E-03 5.33E-03 3.22E-03 2.02E-03  3.53E-02  9.00E-02
prom. 1.97E-01 1.15E-01 1.53E-01 9.01E-02 8.84E-02 8.90E-02 1.80E-01 2.27E-01
var. 2.50E-03  2.06E-03  5.60E-05 1.41E-05 8.00E-06 7.65E-06 1.59E-03  9.82E-03
5D max. 4.39E-01  2.82E-01 1.73E-01 1.04E-01 9.96E-02 9.92E-02  4.39E-01  6.61E-01
min. 1.48E-01  9.38E-02  1.34E-01 8.48E-02 8.35E-02 8.50E-02  1.55E-01 1.61E-01
desv.est. 5.00E-02  4.54E-02  7.48E-03 3.76E-03 2.83E-03 2.77E-03  3.99E-02  9.91E-02
prom. 3.06E-01 1.36E-01 2.56E-01 1.17E-01 1.14E-01 1.17E-01 | 2.98E-01 3.05E-01
var. 2.51E-04 3.15E-04 3.31E-04 1.22E-05 9.83E-06 6.90E-06  3.76E-04  3.96E-04
6D max. 3.68E-01  1.99E-01  2.97E-01 1.25E-01 1.23E-01 1.23E-01  3.66E-01  3.68E-01
min. 2.79E-01  1.29E-01  2.14E-01 1.09E-01 1.09E-01 1.12E-01  2.56E-01  2.79E-01
desv.est. 1.58E-02  1.77E-02  1.82E-02 3.49E-03 3.14E-03 2.63E-03  1.94E-02  1.99E-02
prom. 2.69E-01 | 1.20E-01 3.69E-01 1.85E-01 | 1.16E-01 1.17E-01 2.69E-01 2.78E-01
var. 3.31E-04  2.67E-03  4.85E-04 1.22E-05 3.91E-06 8.22E-06  1.22E-04  2.19E-03
7D max. 3.37E-01  2.94E-01  4.13E-01 1.96E-01 1.22E-01 1.25E-01  2.99E-01  4.35E-01
min. 2.53E-01  9.35E-02  2.99E-01 1.79E-01 1.12E-01 1.11E-01  2.47E-01  2.50E-01
desv.est. 1.82E-02  5.17E-02  2.20E-02 3.50E-03 1.98E-03 2.87E-03  1.10E-02  4.68E-02
prom. 5.37E-01 | 1.58E-01 4.96E-01 2.36E-01 | 1.23E-01 1.23E-01 4.82E-01 4.99E-01
var. 4.04E-04  1.55E-03  3.64E-03 1.33E-05 6.49E-07 8.93E-07  6.91E-04  9.01E-04

{D  max. 5.69E-01  2.63E-01  7.16E-01 2.45E-01 1.25E-01 1.26E-01  5.26E-01  5.55E-01
min. 4.87E-01  1.36E-01  4.11E-01 2.28E-01 1.22E-01 1.22E-01  4.10E-01  4.46E-01
desv.est. 2.01E-02 3.94E-02 6.03E-02 3.65E-03 8.06E-04 9.45E-04  2.63E-02  3.00E-02
prom. 5.40E-01 | 1.65E-01 | 6.54E-01 2.85E-01 | 1.49E-01 1.49E-01 | 4.86E-01 5.19E-01
var. 3.71E-04  7.13E-04  4.66E-03 9.80E-06 9.12E-07 1.56E-06  5.26E-04  4.37E-04

9D max. 5.72E-01  2.48E-01  8.17E-01 2.93E-01 1.52E-01 1.54E-01  5.55E-01  5.63E-01
min. 4.88E-01  1.55E-01  5.49E-01 2.77E-01 1.47E-01 1.48E-01  4.38E-01  4.70E-01
desv.est. 1.93E-02  2.67E-02  6.83E-02 3.13E-03 9.55E-04 1.25E-03  2.29E-02  2.09E-02
prom. 6.02E-01 | 2.08E-01 7.36E-01 3.18E-01 | 1.76E-01 1.76E-01 | 5.34E-01 5.74E-01
var. 2.41E-04  1.53E-03  7.52E-03 8.01E-06 2.69E-07 2.29E-07  6.94E-04 5.01E-04

10D max. 6.28E-01  3.62E-01  9.83E-01 3.23E-01 1.78E-01 1.77E-01  5.72E-01  6.10E-01
min. 5.58E-01  1.83E-01  5.92E-01 3.11E-01 1.76E-01 1.75E-01  4.71E-01  5.07E-01
desv.est. 1.55E-02  3.91E-02  8.67E-02 2.83E-03 5.19E-04 4.79E-04  2.63E-02  2.24E-02
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Tabla B.21: Comparacion de los valores de IGD+ obtenidos por varios optimizadores para

el problema DTLZ5.

Dim. Est. MOEAD-DE NSGA-III HEIA MOIA-DCSS VD-MOIA BCD-MOIA SIAMD SIAMDx
prom. 3.81E-03 2.24E-02 | 1.84E-03 6.09E-03 6.11E-03 6.08E-03 3.83E-03 | 3.7T9E-03
var. 1.18E-08 3.93E-04  1.02E-08 5.49E-10 1.18E-09 5.86E-10  8.06E-10  4.52E-12

3D max. 4.55E-03 8.36E-02  2.07E-03 6.16E-03 6.21E-03 6.14E-03  3.90E-03  3.80E-03
min. 3.79E-03 4.52E-03  1.66E-03 6.05E-03 6.04E-03 6.03E-03  3.77TE-03  3.79E-03
desv.est. 1.09E-04 1.98E-02  1.01E-04 2.34E-05 3.44E-05 2.42E-05  2.84E-05  2.13E-06
prom. 7.79E-03 6.31E-02 1.36E-02 1.45E-02 1.45E-02 1.45E-02 | 9.79E-03 7.23E-03
var. 1.01E-06 3.84E-04  4.01E-06 3.45E-09 3.87E-09 2.82E-09  4.61E-07  6.70E-10

4D  max. 1.05E-02 1.05E-01  1.78E-02 1.47E-02 1.47E-02 1.47E-02  1.06E-02  7.32E-03
min. 7.22E-03 2.63E-02  9.61E-03 1.44E-02 1.44E-02 1.44E-02  743E-03  7.19E-03
desv.est. 1.01E-03 1.96E-02  2.00E-03 5.87E-05 6.22E-05 5.31E-05 6.79E-04  2.59E-05
prom. 8.49E-03 1.33E-01 1.89E-02 4.58E-02 4.59E-02 4.58E-02 | 1.10E-02 7.08E-03
var. 4.31E-06 1.14E-03  1.91E-05 7.97E-08 9.26E-08 7.85E-08  3.40E-06  3.51E-07
5D max. 1.39E-02 2.21E-01  3.08E-02 4.64E-02 4.64E-02 4.66E-02  1.40E-02  7.82E-03
min. 5.98E-03 8.11E-02  1.30E-02 4.53E-02 4.50E-02 4.54E-02  6.92E-03  6.02E-03
desv.est. 2.08E-03 3.37E-02  4.37E-03 2.82E-04 3.04E-04 2.80E-04 1.84E-03  5.92E-04
prom. 8.46E-03 2.92E-01 2.59E-02 3.57E-02 3.62E-02 3.55E-02 | 1.04E-02 8.75E-03
var. 3.22E-06 6.07E-03  4.48E-05 7.54E-06 7.06E-06 2.57E-06  3.15E-06  4.74E-06
6D max. 1.26E-02 5.74E-01  4.66E-02 5.25E-02 4.49E-02 4.24E-02 1.43E-02  1.46E-02
min. 6.25E-03 1.44E-01  1.71E-02 3.43E-02 3.42E-02 3.39E-02  7.59E-03  6.31E-03
desv.est. 1.79E-03 7.79E-02  6.69E-03 2.75E-03 2.66E-03 1.60E-03  1.77E-03  2.18E-03
prom. 2.70E-02 5.42E-01 | 3.13E-02 2.63E-01 1.70E-01 1.70E-01 4.27E-02 | 2.26E-02
var. 8.59E-05 1.56E-02  3.35E-05 1.60E-08 7.98E-12 2.37E-12  2.55E-05  8.15E-06
7D max. 4.35E-02 8.79E-01  4.20E-02 2.63E-01 1.70E-01 1.70E-01  5.78E-02  3.46E-02
min. 2.15E-02 3.23E-01  2.04E-02 2.63E-01 1.70E-01 1.70E-01  2.67E-02  2.15E-02
desv.est. 9.27E-03 1.25E-01  5.79E-03 1.27E-04 2.82E-06 1.54E-06  5.05E-03  2.85E-03
prom. 1.80E-02 7.73E-01 3.57E-02 3.77E-01 1.46E-01 1.47E-01 | 2.02E-02 1.67E-02
var. 4.87E-07 3.00E-02  5.69E-05 7.86E-32 1.27E-05 1.26E-05  3.50E-06  3.25E-06

{D  max. 1.88E-02  1.37E4+00  5.22E-02 3.77E-01 1.53E-01 1.53E-01  2.58E-02  1.83E-02
min. 1.65E-02 4.29E-01  2.19E-02 3.77E-01 1.41E-01 1.42E-01  1.72E-02  9.97E-03
desv.est. 6.98E-04 1.73E-01  7.55E-03 2.80E-16 3.57E-03 3.54E-03  1.87E-03  1.80E-03
prom. 1.79E-02 9.86E-01 3.59E-02 3.77E-01 1.58E-01 1.58E-01 | 2.10E-02 1.66E-02
var. 1.06E-07 3.44E-02  9.60E-05 7.86E-32 1.31E-08 1.30E-08  1.06E-05 2.91E-06

9D max. 1.83E-02  1.48E+4+00  6.03E-02 3.77E-01 1.58E-01 1.58E-01  3.20E-02  1.86E-02
min. 1.67E-02 7.30E-01  2.06E-02 3.77E-01 1.57E-01 1.57E-01  1.08E-02  1.05E-02
desv.est. 3.26E-04 1.85E-01  9.80E-03 2.80E-16 1.15E-04 1.14E-04  3.25E-03  1.71E-03
prom. 1.86E-02 1.01E+00 3.64E-02 3.77E-01 1.62E-01 1.62E-01 | 2.27E-02 1.73E-02
var. 2.09E-06 3.39E-02  8.45E-05 7.86E-32 9.11E-09 1.35E-08  1.10E-05  3.96E-06

10D max. 1.98E-02  1.45E4+00  5.52E-02 3.77E-01 1.62E-01 1.62E-01  3.16E-02  1.98E-02
min. 1.09E-02 5.01E-01  2.22E-02 3.77E-01 1.62E-01 1.62E-01  1.83E-02  1.09E-02
desv.est. 1.45E-03 1.84E-01  9.19E-03 2.80E-16 9.54E-05 1.16E-04  3.31E-03  1.99E-03
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Tabla B.22: Comparacion de los valores de IGD—+ obtenidos por varios optimizadores para
el problema DTLZ6.

Dim. Est. MOEAD-DE NSGA-III HEIA MOIA-DCSS VD-MOIA BCD-MOIA SIAMD SIAMDx
prom. 9.85E-02 1.59E-01 | 1.28E-03 5.98E-03 | 5.98E-03 5.98E-03 | 4.97E-03 9.13E-02
var. 1.08E-03 1.30E-03  1.15E-10 3.27E-12 4.53E-12 3.08E-12  2.14E-06  8.08E-04

3D max. 1.64E-01 2.42E-01  1.31E-03 5.99E-03 5.99E-03 5.99E-03  1.49E-02  1.60E-01
min. 2.46E-02 6.85E-02  1.25E-03 5.98E-03 5.98E-03 5.98E-03  3.85E-03  2.39E-02
desv.est. 3.28E-02 3.60E-02  1.07E-05 1.81E-06 2.13E-06 1.76E-06  1.46E-03  2.84E-02
prom. 1.28E-01 1.27E4-00 1.77E-02 1.44E-02 1.44E-02 1.44E-02 1.01E-01 1.06E-01
var. 1.60E-03 7.96E-03  1.22E-05 9.49E-11 1.26E-10 8.87E-11  1.65E-03  1.10E-03

4D max. 1.95E-01  1.42E4+00  3.02E-02 1.44E-02 1.44E-02 1.44E-02  2.02E-01  1.64E-01
min. 4.90E-02  1.11E4+00 1.16E-02 1.44E-02 1.44E-02 1.44E-02  1.41E-02  9.35E-03
desv.est. 4.00E-02 8.92E-02  3.49E-03 9.74E-06 1.12E-05 9.42E-06  4.07E-02  3.32E-02
prom. 1.38E-01 1.75E+00 | 3.56E-02 4.57TE-02 4.57E-02 4.57E-02 1.14E-02 | 1.12E-01
var. 1.47E-03 8.53E-03  3.41E-05 6.91E-09 3.02E-09 8.19E-09 1.70E-06  7.71E-04
5D max. 2.06E-01  1.94E+00  547E-02 4.58E-02 4.58E-02 4.58E-02 1.74E-02  1.79E-01
min. 5.71E-02  1.55E+00  2.40E-02 4.54E-02 4.55E-02 4.54E-02  7.59E-03  5.09E-02
desv.est. 3.83E-02 9.24E-02  5.84E-03 8.31E-05 5.49E-05 9.05E-05  1.30E-03  2.78E-02
prom. 1.33E-01 2.20E+00 4.31E-02 3.41E-02 | 3.39E-02 3.40E-02 1.79E-02 1.12E-01
var. 1.84E-03 1.70E-02  5.82E-06 2.07E-07 8.27E-08 2.16E-07  4.23E-05  1.00E-03
6D max. 2.23E-01  2.50E+00  4.79E-02 3.51E-02 3.50E-02 3.561E-02  3.25E-02 1.71E-01
min. 2.89E-02  1.95E+00  3.31E-02 3.37E-02 3.36E-02 3.36E-02  8.00E-03  3.17E-02
desv.est. 4.29E-02 1.30E-01  2.41E-03 4.55E-04 2.88E-04 4.65E-04  6.50E-03  3.17E-02
prom. 1.51E-01 4.41E-+00 | 4.92E-02 2.63E-01 1.70E-01 1.70E-01 2.72E-01 | 1.40E-01
var. 1.28E-03 5.41E-02  6.44E-05 6.33E-06 5.03E-32 3.82E-07  9.00E-03  1.10E-03
7D max. 2.37E-01  4.86E+00  6.66E-02 2.78E-01 1.70E-01 1.70E-01  546E-01  2.21E-01
min. 7.55E-02  3.85E4+00  4.24E-02 2.57E-01 1.70E-01 1.65E-01  1.33E-01  7.74E-02
desv.est. 3.58E-02 2.33E-01  8.03E-03 2.52E-03 2.24E-16 6.18E-04  9.48E-02  3.31E-02
prom. 1.29E-01 6.65E-+00 | 5.18E-02 3.77E-01 1.51E-01 1.50E-01 1.59E-01 | 1.27E-01
var. 1.64E-03 8.29E-02  5.03E-05 7.86E-32 8.43E-06 1.13E-05  7.21E-04 1.37E-03

{D  max. 2.29E-01  7.30E+00  6.85E-02 3.77E-01 1.53E-01 1.53E-01  2.05E-01  2.09E-01
min. 4.24E-02  5.86E4+00  4.17E-02 3.77E-01 1.43E-01 1.41E-01  9.45E-02  1.84E-02
desv.est. 4.05E-02 2.88E-01  7.09E-03 2.80E-16 2.90E-03 3.36E-03  2.68E-02  3.70E-02
prom. 1.37E-01 7.17E+00 | 5.37E-02 3.77TE-01 1.58E-01 1.58E-01 1.89E-01 | 1.29E-01
var. 1.13E-03 8.51E-02  5.61E-05 8.00E-14 5.55E-09 1.04E-08  2.18E-03  1.55E-03

9D max. 2.06E-01  7.75E+00  6.64E-02 3.77E-01 1.58E-01 1.58E-01  2.97E-01  2.25E-01
min. 6.47E-02  6.61E+00  4.27E-02 3.77E-01 1.57E-01 1.57E-01  9.90E-02  5.49E-02
desv.est. 3.37E-02 2.92E-01  7.49E-03 2.83E-07 7.45E-05 1.02E-04 4.67E-02  3.94E-02
prom. 1.42E-01 7.84E+00 | 5.50E-02 3.77TE-01 1.62E-01 1.62E-01 1.69E-01 | 1.31E-01
var. 1.83E-03 1.41E-01  5.19E-05 7.86E-32 5.11E-10 9.10E-10  2.03E-03  1.39E-03

10D max. 2.20E-01  8.54E+00  6.96E-02 3.77E-01 1.62E-01 1.62E-01  2.77E-01  2.27E-01
min. 4.25E-02  6.76E4+00  4.26E-02 3.77TE-01 1.62E-01 1.62E-01  4.74E-02  5.81E-02

desv.est. 4.27E-02 3.76E-01  7.20E-03 2.80E-16 2.26E-05 3.02E-05  4.51E-02  3.73E-02
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Tabla B.23: Comparacion de los valores de IGD+ obtenidos por varios optimizadores para

el problema DTLZT7.

Dim. Est. MOEAD-DE NSGA-III  HEIA MOIA-DCSS VD-MOIA BCD-MOIA SIAMD SIAMDx
prom. 8.27E-02 | 3.41E-02 5.21E-02 1.21E-01 2.74E-01 8.07E-02 1.57E-01 1.62E-01
var. 7.65E-07 2.39E-06 2.55E-03 2.20E-02 7.40E-02 3.19E-03  1.70E-02 2.31E-02

3D max. 8.36E-02 3.83E-02 2.22E-01 6.62E-01 6.63E-01 2.33E-01  6.58E-01 6.78E-01
min. 8.04E-02 3.11E-02 3.18E-02 5.04E-02 4.94E-02 5.01E-02  6.48E-02 7.76E-02
desv.est. 8.75E-04 1.54E-03 5.05E-02 1.48E-01 2.72E-01 5.65E-02  1.30E-01 1.52E-01
prom. 2.40E-01 1.05E-01 1.54E-01 4.18E-01 3.96E-01 4.21E-01 3.15E-01 3.46E-01
var. 8.55E-05 7.00E-05 1.35E-04 8.85E-03 2.19E-02 3.46E-03  1.22E-02 1.80E-02

4D Mmax. 3.04E-01 1.40E-01 1.80E-01 5.50E-01 9.57E-01 5.39E-01  9.50E-01 9.66E-01
min. 2.37E-01 9.32E-02 1.29E-01 1.93E-01 1.52E-01 2.27E-01  2.50E-01 2.34E-01
desv.est. 9.25E-03 8.36E-03 1.16E-02 9.41E-02 1.48E-01 5.88E-02 1.11E-01 1.34E-01
prom. 4.07E-01 | 2.19E-01 2.94E-01 7.28E-01  7.58E-01 7.31E-01 6.05E-01 | 3.79E-01
var. 2.30E-03 7.19E-04 3.07E-04 7.70E-03 6.76E-02 8.54E-03  2.40E-02 2.63E-03
5D max. 5.46E-01 3.15E-01 3.29E-01 7.93E-01  1.36E400 7.88E-01 1.26E+00 4.88E-01
min. 3.03E-01 1.68E-01 2.54E-01 4.37E-01 4.65E-01 4.38E-01  4.31E-01 2.84E-01
desv.est. 4.80E-02 2.68E-02 1.75E-02 8.78E-02 2.60E-01 9.24E-02  1.55E-01 5.12E-02
prom. 5.65E-01 4.32E-01 5.20E-01 9.03E-01 1.05E4-00 9.31E-01 7.90E-01 7.05E-01
var. 1.48E-03 3.74E-03 7.07E-04 6.14E-03 1.44E-01 4.03E-03  1.14E-02 4.01E-03
6D max. 6.70E-01 6.89E-01 5.78E-01 9.86E-01  1.79E+00 9.91E-01  9.65E-01 8.12E-01
min. 4.88E-01 3.49E-01 4.62E-01 7.29E-01 5.86E-01 7.65E-01  6.02E-01 5.65E-01
desv.est. 3.85E-02 6.11E-02 2.66E-02 7.84E-02 3.80E-01 6.35E-02  1.07E-01 6.33E-02
prom. 4.17E-01 5.82E-01 7.84E-01 1.13E4+00 1.24E4+00 1.20E400 7.38E-01 | 6.14E-01
var. 1.67E-03 4.82E-03 3.66E-03 1.35E-02 5.23E-04 2.16E-03  7.40E-03 2.57E-02
7D max. 6.15E-01 8.61E-01 9.55E-01 1.31E4+00  1.28E+00 1.26E+00 1.16E400  1.18E+00
min. 3.93E-01 4.76E-01 6.70E-01 9.28E-01  1.16E+00 1.00E4+00  6.40E-01 3.85E-01
desv.est. 4.09E-02 6.94E-02 6.05E-02 1.16E-01 2.29E-02 4.65E-02  8.60E-02 1.60E-01
prom. 8.49E-01 8.68E-01 9.96E-01 1.16E4+00 1.16E4+00 1.14E4-00 | 5.59E-01 7.18E-01
var. 3.65E-04 4.41E-02 6.46E-03 2.41E-02 1.10E-03 3.40E-03  5.73E-03 8.85E-03
8D  max. 8.55E-01  1.44E+4+00  1.18E+00 1.95E4+00  1.19E+00 1.21E+00  9.16E-01 8.55E-01
min. 7.19E-01 5.46E-01 8.38E-01 9.84E-01 9.62E-01 8.53E-01  4.73E-01 5.62E-01
desv.est. 1.91E-02 2.10E-01 8.04E-02 1.55E-01 3.32E-02 5.83E-02  7.57E-02 9.41E-02
prom. 9.86E-01 1.22E4+00 1.22E400 1.25E400 1.26E4-00 1.26E+00  6.63E-01  8.07E-01
var. 8.48E-04 1.17E-01 4.97E-03 1.06E-02 1.00E-03 9.35E-04  3.27E-02 1.12E-02
9D max. 1.00E4+00  2.04E+00  1.40E+00 1.47E4+00  1.30E+00 1.31E4+00 1.73E4+00  1.00E+00
min. 8.70E-01 7.72E-01  1.05E+00 1.07E4+00  1.13E+00 1L.11E+00  5.54E-01 6.35E-01
desv.est. 2.91E-02 3.42E-01 7.05E-02 1.03E-01 3.17E-02 3.06E-02  1.81E-01 1.06E-01
prom. 1.28E+400 | 1.48E4-00 1.52E+00 1.46E400 1.50E4-00 1.47E+00  8.72E-01 1.11E400
var. 3.94E-03 1.22E-01 4.73E-03 1.12E-02 7.02E-04 5.92E-03  4.90E-03 7.92E-03
10D max. 1.36E4+00  2.80E+00  1.74E+00 1.65E4+00  1.55E400 1.53E4+00 1.11E4+00  1.31E+00
min. 1.12E+00  1.06E4+00  1.38E4-00 1.25E4+00  1.40E+00 1.21E+00  7.66E-01 9.09E-01
desv.est. 6.28E-02 3.50E-01 6.88E-02 1.06E-01 2.65E-02 7.70E-02  7.00E-02 8.90E-02
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Tabla B.24: Comparacion de los valores de IGD+ obtenidos por varios optimizadores para

el problema WFGI.

Dim. Est. MOEAD-DE NSGA-III  HEIA MOIA-DCSS VD-MOIA BCD-MOIA SIAMD SIAMDx
prom. 1.12E4+00 1.23E4-00 | 5.51E-01 1.49E+00 1.49E400 1.49E400 1.44E+400 |1.21E+00
var. 8.97E-05 1.65E-04 7.83E-03 2.20E-04 2.05E-04 2.94E-04 1.20E-04 1.94E-04

3D max. 1.13E4+00  1.26E400 7.25E-01 1.52E+00  1.52E4-00 1.52E4+00  1.46E400  1.24E+00
min. 1.10E4+00  1.21E400 7.33E-02 1.46E4+00  1.46E4-00 1.45E+00  1.40E4-00  1.19E+00
desv.est. 9.47E-03 1.28E-02 8.85E-02 1.48E-02 1.43E-02 1.72E-02 1.10E-02 1.39E-02
prom. 1.34E+00 1.53E400 | 9.76E-01 1.84E+00 1.82E+400 1.83E4+00 1.73E+00 | 1.45E-+00
var. 2.39E-04 2.56E-04 4.22E-03 1.58E-03 1.63E-03 1.75E-03 1.95E-03 2.26E-04

4D max. 1.38E+00  1.56E+00  1.14E+00 1.95E+00  1.96E+4-00 1.92E+00  1.93E4+00  1.48E+00
min. 1.32E+00  1.48E+00 8.36E-01 1.74E+00  1.76E+400 1.70E4+00  1.67E4+00  1.42E+00
desv.est. 1.54E-02 1.60E-02 6.49E-02 3.97E-02 4.04E-02 4.18E-02 4.42E-02 1.50E-02
prom. 1.49E4+00 1.86E4-00 |1.24E+00 1.93E+00 1.93E4-00 1.92E400 1.74E+00 | 1.59E-{00
var. 5.05E-04 4.31E-04 6.74E-03 8.89E-05 8.35E-05 8.23E-05 1.69E-04 2.56E-04
5D max. 1.57E4+00  1.91E4+00  1.41E+00 1.95E4+00  1.95E4-00 1.94E4+00 1.77E400  1.62E+00
min. 1.45E400  1.80E400  1.10E+00 1.91E4+00  1.91E4-00 1.89E4+00  1.72E400  1.55E+00
desv.est. 2.25E-02 2.08E-02 8.21E-02 9.43E-03 9.14E-03 9.07E-03 1.30E-02 1.60E-02
prom. 1.63E+00 2.10E+400 | 1.52E400 2.14E4-00 2.14E+00 2.13E4+00 1.90E400 | 1.75E+00
var. 7.41E-04 3.60E-04 1.04E-02 1.03E-04 1.32E-04 1.47E-04 1.37E-04 6.92E-04
6D max. 1.70E4+00  2.14E+00  1.74E+00 2.16E+00  2.19E+00 2.16E+00  1.92E+00  1.83E+400
min. 1.58E+00  2.05E4+00  1.21E+00 2.12E+00  2.12E+00 2.08E+00  1.87E-+00  1.70E+4-00
desv.est. 2.72E-02 1.90E-02 1.02E-01 1.01E-02 1.15E-02 1.21E-02 1.17E-02 2.63E-02
prom. 2.01E400 2.16E+00 1.63E4-00 2.60E4-00 2.90E4+00 2.88E+00 2.41E+400 2.41E4-00
var. 6.75E-03 1.52E-03 1.11E-02 3.87E-03 5.14E-03 3.38E-03 5.11E-03 3.78E-02
7D  max. 2.20E4+00  2.29E+00  1.88E400 2.72E+00  3.05E+00 2.98E+00  2.61E+00  2.98E400
min. 1.88E4+00  2.07E4+00  1.40E+00 247E+00  2.70E+00 2.74E+00  2.22E+00  2.03E4-00
desv.est. 8.22E-02 3.89E-02 1.05E-01 6.22E-02 7.17E-02 5.81E-02 7.15E-02 1.94E-01
prom. 1.88E+4+00 2.38E4-00 | 1.77E+00 2.51E4-00 2.54E400 2.53E4+00 2.41E400 | 2.10E400
var. 8.17E-04 7.16E-04 1.49E-02 6.32E-03 4.27E-04 3.14E-04 4.11E-03 1.34E-03

{D  max. 1.94E4+00  2.42E+400  2.01E+00 2.69E+00  2.59E+00 2.57TE+00  2.53E+00  2.16E4-00
min. 1.84E4+00  2.30E+4+00  1.51E+00 2.34E+00  2.50E+00 2.50E+00  2.23E+00  2.02E4-00
desv.est. 2.86E-02 2.68E-02 1.22E-01 7.95E-02 2.07E-02 1.77E-02 6.41E-02 3.65E-02
prom. 1.99E+00 2.57E400 | 1.99E+00 2.77E400 2.74E400 2.73E4+00 2.59E+00 | 2.24E+00
var. 1.37E-03 8.55E-04 8.57E-03 9.58E-04 5.40E-04 5.17E-04 5.40E-03 1.96E-03

9D max. 2.09E+00  2.64E+00  2.15E+400 2.83E+00  2.79E+00 2.80E+00  2.72E+00  2.35E+00
min. 1.94E400  2.50E4+00  1.75E+00 2.70E+00  2.68E-+00 2.69E+00  2.42E+00  2.16E400
desv.est. 3.71E-02 2.92E-02 9.26E-02 3.10E-02 2.32E-02 2.27E-02 7.35E-02 4.43E-02
prom. 2.14E4-00 2.76E-+00 | 2.10E4-00 2.93E4-00 2.90E400 2.90E4+00 2.77E400 | 2.40E400
var. 2.87E-03 4.37E-03 1.60E-02 1.04E-03 4.31E-04 2.75E-04 3.96E-03 4.51E-03

10D max. 2.26E4+00  2.92E+00  2.35E4-00 3.01E+00  2.93E+00 2.94E+00  2.96E+00  2.62E4-00
min. 2.05E4+00  2.61E+00  1.77E4-00 2.87TE+00  2.86E-+00 2.86E+00  2.64E+00  2.27E4-00
desv.est. 5.36E-02 6.61E-02 1.27E-01 3.23E-02 2.08E-02 1.66E-02 6.29E-02 6.71E-02
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Tabla B.25: Comparacion de los valores de IGD+ obtenidos por varios optimizadores para
el problema WFG2.

Dim. Est. MOEAD-DE NSGA-III HEIA MOIA-DCSS VD-MOIA BCD-MOIA SIAMD SIAMDx
prom. 6.18E-02 4.86E-02 1.04E-01 7.89E-02 7.62E-02 7.22E-02 1.95E-01 8.39E-02
var. 8.11E-06 4.63E-06 1.26E-04 4.97E-05 3.85E-05 2.12E-05 1.19E-03 4.54E-04

3D max. 7.35E-02 5.46E-02 1.29E-01 9.47E-02 9.25E-02 8.17E-02 2.90E-01 1.83E-01
min. 5.82E-02 4.36E-02 7.83E-02 6.54E-02 6.18E-02 6.19E-02 9.45E-02 6.07E-02
desv.est. 2.85E-03 2.15E-03 1.12E-02 7.05E-03 6.20E-03 4.60E-03 3.45E-02 2.13E-02
prom. 2.00E-01 1.16E-01 3.07E-01 2.45E-01 | 2.08E-01 2.24E-01 6.22E-01 2.28E-01
var. 2.93E-05 2.12E-05 1.50E-03 1.23E-03 6.45E-04 8.82E-04 5.22E-03 7.22E-04

4D max. 2.18E-01 1.29E-01 3.96E-01 3.38E-01 2.66E-01 3.12E-01 7.70E-01 3.16E-01
min. 1.94E-01 1.09E-01 2.47E-01 1.69E-01 1.44E-01 1.63E-01 4.65E-01 1.91E-01
desv.est. 5.41E-03 4.61E-03 3.87E-02 3.50E-02 2.54E-02 2.97E-02 7.23E-02 2.69E-02
prom. 2.33E-01 | 2.13E-01 | 5.73E-01 2.14E-01 | 2.03E-01 2.02E-01 2.66E-01 2.75E-01
var. 1.00E-03 1.54E-04 6.36E-03 1.39E-04 5.47E-05 6.92E-05 1.58E-03 1.55E-03
5D max. 3.05E-01 2.38E-01 8.15E-01 2.40E-01 2.22E-01 2.30E-01 3.59E-01 3.69E-01
min. 1.85E-01 1.66E-01 4.39E-01 1.95E-01 1.90E-01 1.84E-01 1.95E-01 2.06E-01
desv.est. 3.16E-02 1.24E-02 7.98E-02 1.18E-02 7.40E-03 8.32E-03 3.97E-02 3.94E-02
prom. 2.65E-01 ;3DIV/0! 7.13E-01 2.41E-01 2.31E-01 2.24E-01  2.91E-01 3.54E-01
var. 1.32E-03 #DIV/0! 7.16E-03 9.70E-05 1.72E-05 2.69E-05 9.13E-04 4.29E-03
6D max. 3.50E-01  0.00E+00 8.73E-01 2.69E-01 2.41E-01 2.36E-01 3.67E-01 5.83E-01
min. 2.03E-01  0.00E+00 4.48E-01 2.26E-01 2.21E-01 2.10E-01 2.28E-01 2.36E-01
desv.est. 3.63E-02 #DIV/0! 8.46E-02 9.85E-03 4.15E-03 5.19E-03 3.02E-02 6.55E-02
prom. 1.82E4-00 | 2.79E-01 8.67E-01 6.59E-01 1.46E400 1.60E4-00 2.52E+00 1.99E4-00
var. 1.02E4-00 1.27E-04 1.28E-02 4.79E-02 2.80E-01 2.61E-01 2.92E-01  1.50E4-00
7D max. 5.38E+00 3.03E-01  1.07E+00 1.10E400  2.66E+00 2.73E4+00  3.92E+00  5.42E4-00
min. 4.34E-01 2.37E-01 4.81E-01 2.39E-01 5.57E-01 6.97E-01  1.43E400 6.36E-01
desv.est. 1.01E4-00 1.13E-02 1.13E-01 2.19E-01 5.29E-01 5.11E-01 5.40E-01  1.22E+00
prom. 2.95E-01 3.52E-01 9.52E-01 4.34E-01  4.87E-01 4.94E-01 1.88E+00 | 3.60E-01
var. 5.67E-05 3.42E-04 1.61E-02 3.04E-03 5.44E-03 6.21E-03 1.46E-01 8.31E-03
8D  max. 3.16E-01 3.87E-01  1.30E+400 5.47E-01 6.71E-01 6.95E-01  3.07E+400 6.98E-01
min. 2.79E-01 3.17E-01 6.75E-01 2.73E-01 3.45E-01 3.69E-01  1.15E400 2.68E-01
desv.est. 7.53E-03 1.85E-02 1.27E-01 5.51E-02 7.37E-02 7.88E-02 3.83E-01 9.12E-02
prom. 2.68E-01 3.67E-01 1.08E4-00 3.72E-01  5.74E-01 5.87E-01 2.62E400 4.38E-01
var. 2.00E-04 8.60E-04 1.85E-02 1.73E-03 9.82E-03 1.42E-02 3.41E-01 2.70E-02
9D max. 3.28E-01 4.62E-01  1.34E+400 4.70E-01 8.24E-01 8.73E-01  4.28E+400 8.92E-01
min. 2.49E-01 3.18E-01 7.40E-01 2.94E-01 4.46E-01 3.70E-01  1.54E+400 2.69E-01
desv.est. 1.41E-02 2.93E-02 1.36E-01 4.16E-02 9.91E-02 1.19E-01 5.84E-01 1.64E-01
prom. 3.02E-01 3.61E-01 1.10E4-00 3.78E-01  6.81E-01 6.77E-01 2.92E+00 7.60E-01
var. 4.26E-03 5.02E-04 2.59E-02 2.01E-03 1.43E-02 1.62E-02 3.74E-01 1.53E-01
10D max. 5.51E-01 4.29E-01  1.44E+400 4.79E-01  1.01E+00 9.06E-01  4.56E+00  2.02E400
min. 2.59E-01 3.20E-01 7.67E-01 2.94E-01 4.31E-01 4.37E-01  1.43E+400 2.71E-01

desv.est. 6.52E-02 2.24E-02 1.61E-01 4.49E-02 1.19E-01 1.27E-01 6.12E-01 3.92E-01
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Tabla B.26: Comparacion de los valores de IGD+ obtenidos por varios optimizadores para

el problema WFG3.

Dim. Est. MOEAD-DE NSGA-III  HEIA MOIA-DCSS VD-MOIA BCD-MOIA SIAMD SIAMDx
prom. 6.60E-02 9.17E-02 1.06E-01 1.93E-01 1.88E-01 1.75E-01 2.26E-01 1.36E-01
var. 1.80E-04 6.90E-05 1.79E-04 5.46E-04 2.69E-04 5.06E-04 1.59E-03 8.61E-04

3D max. 9.69E-02 1.11E-01 1.33E-01 2.55E-01 2.21E-01 2.22E-01 3.05E-01 2.12E-01
min. 4.80E-02 7.38E-02 7.08E-02 1.45E-01 1.45E-01 1.33E-01 1.26E-01 8.92E-02
desv.est. 1.34E-02 8.31E-03 1.34E-02 2.34E-02 1.64E-02 2.25E-02 3.99E-02 2.93E-02
prom. 2.80E-01 2.93E-01 3.04E-01 5.54E-01 5.68E-01 4.60E-01 7.14E-01 3.66E-01
var. 7.11E-04 6.55E-04 1.83E-03 7.83E-03 7.77E-03 1.19E-02 9.50E-03 2.11E-03

4D max. 3.72E-01 3.49E-01 4.01E-01 7.19E-01 7.68E-01 7.33E-01 9.17E-01 4.98E-01
min. 2.28E-01 2.43E-01 2.21E-01 4.01E-01 3.61E-01 3.09E-01 5.45E-01 2.73E-01
desv.est. 2.67E-02 2.56E-02 4.28E-02 8.85E-02 8.82E-02 1.09E-01 9.74E-02 4.59E-02
prom. 1.07E+00 1.19E4-00 | 5.44E-01 1.11E+00 1.10E4-00 | 1.07E400 1.18E4+00 1.13E+00
var. 3.22E-03 1.10E-02 3.10E-03 4.04E-03 4.58E-03 6.50E-03 8.57E-03 5.78E-03
5D  max. 1.21E400  1.54E+400 6.33E-01 1.25E4+00  1.22E4-00 1.25E4+00  1.39E4+00  1.31E+00
min. 9.72E-01  1.00E+4-00 4.32E-01 9.62E-01 9.07E-01 8.98E-01 9.46E-01 9.66E-01
desv.est. 5.68E-02 1.05E-01 5.57E-02 6.36E-02 6.77E-02 8.06E-02 9.26E-02 7.60E-02
prom. 1.56E+00 | 1.47E+00 7.22E-01 1.57E+00  1.53E4+00 1.54E+400 1.54E400 1.57E+00
var. 1.11E-02 1.04E-02 8.90E-03 3.58E-03 5.54E-03 5.20E-03 9.19E-03 8.31E-03
6D max. 1.81E4+00  1.92E+400 9.49E-01 1.68E+00  1.71E+4-00 1.72E+00  1.79E4+00  1.72E+00
min. 1.32E4+00  1.26E+400 5.22E-01 1.45E+00  1.38E+400 1.34E+00  1.36E4+00  1.37E+00
desv.est. 1.06E-01 1.02E-01 9.43E-02 5.99E-02 7.44E-02 7.21E-02 9.58E-02 9.12E-02
prom. 2.18E4-00 1.15E+00 8.54E-01 2.39E4-00 2.37E4+00 2.41E+00 2.23E400 2.47E4-00
var. 8.59E-03 8.04E-03 9.49E-03 3.16E-03 1.24E-02 1.39E-02 5.46E-02 2.50E-02
7D  max. 2.36E4+00  1.34E+00  1.18E400 2.58E+00  2.60E-+00 2.66E+00  2.83E+00  2.85E400
min. 1.92E4-00 8.87E-01 7.17E-01 2.31E+00  2.04E+00 2.13E+00  1.66E+00  2.08E4-00
desv.est. 9.27E-02 8.97E-02 9.74E-02 5.62E-02 1.12E-01 1.18E-01 2.34E-01 1.58E-01
prom. 5.88E-01 1.51E4-00 | 9.60E-01 3.14E400 1.95E+00 2.00E400 9.87E-01 | 6.42E-01
var. 6.88E-04 9.48E-03 1.90E-02 4.59E-03 2.79E-03 3.76E-03 7.30E-03 4.03E-03

{D  max. 6.39E-01  1.73E4+00  1.30E+00 3.30E+00  2.09E-+00 2.15E+00  1.17E+00 7.69E-01
min. 5.36E-01  1.30E+400 6.84E-01 3.04E+00  1.85E+00 1.90E+00 8.10E-01 5.25E-01
desv.est. 2.62E-02 9.73E-02 1.38E-01 6.78E-02 5.28E-02 6.13E-02 8.54E-02 6.35E-02
prom. 7.35E-01 1.29E4-00 | 1.08E+00 3.39E400 2.32E+00 2.32E+400 1.17E400  7.65E-01
var. 1.32E-03 2.07E-01 1.62E-02 8.94E-03 6.82E-03 6.51E-03 1.30E-02 4.93E-03

9D max. 8.17E-01  1.85E+00  1.34E+400 3.61E+00  2.51E+00 2.53E+00  1.48E+00 9.33E-01
min. 6.47E-01 5.18E-01 7.88E-01 3.25E+00  2.19E+00 2.17E4+00 9.52E-01 6.33E-01
desv.est. 3.63E-02 4.55E-01 1.27E-01 9.45E-02 8.26E-02 8.07E-02 1.14E-01 7.02E-02
prom. 6.50E-01 8.55E-01 1.15E4-00 3.59E400 2.72E+00 2.67E400 1.22E4-00 7.29E-01
var. 9.21E-04 1.80E-01 2.12E-02 1.13E-02 2.36E-02 2.17E-02 9.67E-03 6.92E-03

10D max. 7.28E-01  1.84E4+00  1.50E+400 3.88E+00  3.02E+00 3.05E+00  1.46E+00 9.90E-01
min. 5.95E-01 3.90E-01 8.44E-01 347E+00  2.48E+00 2.44E+00  1.00E-+00 5.87E-01
desv.est. 3.04E-02 4.24E-01 1.45E-01 1.06E-01 1.53E-01 1.47E-01 9.83E-02 8.32E-02
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Tabla B.27: Comparacion de los valores de IGD+ obtenidos por varios optimizadores para

el problema WFGA4.

Dim. Est. MOEAD-DE NSGA-III  HEIA MOIA-DCSS VD-MOIA BCD-MOIA SIAMD SIAMDx
prom. 1.23E-01 8.17E-02 | 1.46E-01 2.02E-01 1.99E-01 1.99E-01 1.29E-01 | 1.16E-01
var. 5.10E-06 5.12E-06 8.94E-05 7.28E-05 5.43E-05 8.29E-05 1.69E-05 6.34E-06

3D max. 1.27E-01 8.66E-02 1.70E-01 2.24E-01 2.18E-01 2.15E-01 1.40E-01 1.22E-01
min. 1.16E-01 7.72E-02 1.30E-01 1.85E-01 1.83E-01 1.78E-01 1.21E-01 1.11E-01
desv.est. 2.26E-03 2.26E-03 9.46E-03 8.563E-03 7.37E-03 9.10E-03 4.11E-03 2.52E-03
prom. 4.73E-01 | 2.12E-01 3.50E-01 4.00E-01 3.94E-01 3.78E-01 4.98E-01 4.66E-01
var. 1.27E-04 9.50E-06 2.21E-04 1.38E-03 1.13E-03 1.13E-03 7.49E-04 1.77E-04

4D max. 4.91E-01 2.17E-01 3.78E-01 4.85E-01 4.75E-01 4.56E-01 5.61E-01 4.91E-01
min. 4.40E-01 2.06E-01 3.25E-01 3.33E-01 3.26E-01 3.18E-01 4.36E-01 4.37E-01
desv.est. 1.13E-02 3.08E-03 1.49E-02 3.71E-02 3.36E-02 3.36E-02 2.74E-02 1.33E-02
prom. 8.03E-01 | 5.00E-01 6.21E-01 7.39E-01 | 7.17E-01 7.20E-01 8.16E-01 7.77E-01
var. 1.27E-03 4.01E-05 4.16E-04 4.50E-04 2.72E-04 3.67E-04 1.19E-03 1.29E-03
5D max. 8.70E-01 5.14E-01 6.67E-01 7.88E-01 7.50E-01 7.59E-01 8.80E-01 8.53E-01
min. 7.02E-01 4.87E-01 5.69E-01 6.89E-01 6.69E-01 6.76E-01 7.43E-01 6.94E-01
desv.est. 3.56E-02 6.34E-03 2.04E-02 2.12E-02 1.65E-02 1.92E-02 3.44E-02 3.60E-02
prom. 1.17E400 1.06E+00 | 8.96E-01 9.80E-01 | 9.62E-01 9.57E-01 1.17E4+00 1.16E4-00
var. 1.31E-03 1.65E-02 7.05E-04 4.68E-04 3.79E-04 3.18E-04 1.35E-03 8.01E-04
6D max. 1.24E+00  1.27E+400 9.65E-01 1.03E+00  1.01E+400 9.92E-01  1.24E+00  1.22E+00
min. 1.05E+00 7.90E-01 8.35E-01 9.39E-01 9.23E-01 8.86E-01  1.09E+00  1.10E+00
desv.est. 3.61E-02 1.29E-01 2.66E-02 2.16E-02 1.95E-02 1.78E-02 3.68E-02 2.83E-02
prom. 2.64E4-00 | 6.30E-01 1.15E400 1.44E400 1.16E4-00 | 1.14E400 3.97E+00 2.61E4-00
var. 1.61E-01 6.51E-05 1.06E-03 5.06E-03 7.13E-03 4.31E-03 2.17E-01 1.26E-01
7D  max. 3.76E+00 6.48E-01  1.24E+400 1.57E4+00  1.41E400 1.28E4+00  5.06E4+00  3.58E+00
min. 1.42E4-00 6.15E-01  1.08E+400 1.27E4-00 9.96E-01 1.02E4+00  3.19E4+00  1.79E+00
desv.est. 4.01E-01 8.07E-03 3.25E-02 7.11E-02 8.45E-02 6.57E-02 4.66E-01 3.54E-01
prom. 2.00E4-00 | 9.63E-01 1.34E4-00 1.50E+00 | 1.06E400 1.03E400 4.05E+00 2.02E4-00
var. 1.85E-02 1.38E-03 2.78E-03 8.16E-03 8.54E-04 9.75E-04 1.42E-01 8.07E-03

{D  max. 2.17E4+00  1.07E+00  1.55E4-00 1.83E+00  1.13E+00 1.11E4+00  5.05E400  2.14E+00
min. 1.64E+00 9.02E-01  1.25E+00 1.36E+4-00 9.94E-01 9.66E-01  3.27TE+00  1.74E+00
desv.est. 1.36E-01 3.72E-02 5.27E-02 9.04E-02 2.92E-02 3.12E-02 3.77E-01 8.98E-02
prom. 2.13E4-00 | 1.05E+00 1.57E4-00 1.57E+400 | 1.24E4+00 1.22E400 5.24E+00 2.29E400
var. 8.20E-03 9.20E-04 8.16E-03 4.95E-03 1.42E-03 9.83E-04 2.48E-01 4.66E-01

9D max. 2.23E4+00  1.14E+00  1.81E400 1.76E4+00  1.32E400 1.28E4+00  6.13E400  4.98E400
min. 1.76E4+00  1.00E4+00  1.41E+00 1.46E4+00  1.17E400 1.15E4+00  3.93E4+00  1.64E+00
desv.est. 9.06E-02 3.03E-02 9.03E-02 7.04E-02 3.77TE-02 3.14E-02 4.98E-01 6.83E-01
prom. 2.49E4-00 | 1.21E+00 1.71E4-00 1.68E400 | 1.35E400 1.32E400 6.73E4+00 2.92E4-00
var. 1.71E-02 6.72E-04 1.49E-02 5.63E-03 1.32E-03 1.11E-03 2.36E-01  1.58E400

10D max. 2.65E4+00  1.25E+00  2.25E4-00 1.95E4+00  1.44E4-00 1.43E4+00  7.64E4+00  6.25E+00
min. 2.06E+00  1.15E+00  1.55E4-00 1.55E4+00  1.29E4-00 1.25E4+00  5.64E400  1.50E+00
desv.est. 1.31E-01 2.59E-02 1.22E-01 7.50E-02 3.64E-02 3.33E-02 4.86E-01  1.26E+00
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Tabla B.28: Comparacion de los valores de IGD+ obtenidos por varios optimizadores para

el problema WFGH.

Dim. Est. MOEAD-DE NSGA-III  HEIA MOIA-DCSS VD-MOIA BCD-MOIA SIAMD SIAMDx
prom. 1.82E-01 | 1.22E-01 1.50E-01 1.74E-01 | 1.73E-01 1.73E-01 1.79E-01 1.75E-01
var. 1.45E-06 2.08E-06 1.41E-05 2.71E-05 2.23E-05 1.91E-05 7.86E-06 5.55E-06

3D max. 1.85E-01 1.28E-01 1.59E-01 1.84E-01 1.80E-01 1.80E-01 1.88E-01 1.81E-01
min. 1.80E-01 1.20E-01 1.43E-01 1.56E-01 1.53E-01 1.61E-01 1.75E-01 1.70E-01
desv.est. 1.20E-03 1.44E-03 3.75E-03 5.21E-03 4.73E-03 4.37E-03 2.80E-03 2.36E-03
prom. 4.66E-01 | 2.44E-01 3.39E-01 4.18E-01 4.28E-01 3.98E-01 5.30E-01 4.97E-01
var. 8.93E-04 1.01E-05 2.36E-04 1.46E-03 1.18E-03 1.42E-03 4.57E-04 2.24E-03

4D max. 5.23E-01 2.50E-01 3.92E-01 5.02E-01 4.94E-01 4.96E-01 5.96E-01 5.52E-01
min. 4.08E-01 2.36E-01 3.15E-01 3.46E-01 3.46E-01 3.32E-01 4.87E-01 3.97E-01
desv.est. 2.99E-02 3.18E-03 1.54E-02 3.82E-02 3.43E-02 3.77E-02 2.14E-02 4.73E-02
prom. 8.41E-01 | 5.19E-01 6.33E-01 6.76E-01 | 6.68E-01 6.74E-01 8.87E-01 8.27E-01
var. 1.75E-03 2.72E-05 1.23E-03 1.70E-04 2.30E-04 1.69E-04 1.88E-03 1.69E-03
5D max. 9.33E-01 5.33E-01 7.41E-01 7.06E-01 7.06E-01 7.03E-01 9.61E-01 9.04E-01
min. 7.29E-01 5.08E-01 5.79E-01 6.43E-01 6.44E-01 6.41E-01 7.61E-01 7.22E-01
desv.est. 4.19E-02 5.22E-03 3.51E-02 1.30E-02 1.52E-02 1.30E-02 4.34E-02 4.12E-02
prom. 1.22E+00 1.21E+400 1.00E400 8.94E-01 8.80E-01 8.90E-01 1.27E+00 1.21E+00
var. 1.00E-03 4.45E-02 1.16E-02 7.72E-04 3.72E-04 4.25E-04 2.48E-03 1.72E-03
6D max. 1.30E4+00  1.52E+00  1.32E+00 9.54E-01 9.40E-01 9.44E-01  1.36E4+00  1.29E+00
min. 1.11E+400 7.88E-01 8.80E-01 8.39E-01 8.51E-01 8.39E-01  1.17E4+00  1.12E+00
desv.est. 3.16E-02 2.11E-01 1.08E-01 2.78E-02 1.93E-02 2.06E-02 4.98E-02 4.14E-02
prom. 1.18E4+00 6.42E-01 | 1.48E+00 1.08E4+00 1.57E4+00 1.61E4+00 3.23E400 2.09E4-00
var. 4.02E-02 9.84E-06 4.25E-02 1.39E-02 2.40E-02 2.91E-02 3.13E-01 4.55E-01
7D  max. 2.23E4+00 6.49E-01  1.83E+400 1.81E4+00  1.83E400 1.91E4+00  4.056E4+00  2.88E+00
min. 9.53E-01 6.36E-01  1.15E+400 1.02E4+00  1.18E4-00 1.21E4+00  1.35E400  1.23E+00
desv.est. 2.01E-01 3.14E-03 2.06E-01 1.18E-01 1.55E-01 1.71E-01 5.59E-01 6.74E-01
prom. 2.05E4-00 | 1.04E+00 1.97E4-00 1.51E+00 | 1.17E400 1.14E400 3.34E4+00 2.14E-+00
var. 2.01E-02 1.74E-03 8.45E-02 1.36E-01 4.48E-03 6.25E-03 3.72E-01 1.96E-03

{D  max. 2.24E4+00  1.15E+00  2.45E4-00 2.27E+00  1.34E+00 1.30E4+00  4.30E400  2.20E+00
min. 1.63E+4-00 9.58E-01  1.34E+00 1.17E4+00  1.04E4-00 9.83E-01  1.87TE4+00  2.00E+00
desv.est. 1.42E-01 4.17E-02 2.91E-01 3.69E-01 6.70E-02 7.90E-02 6.10E-01 4.43E-02
prom. 2.17E400 | 1.09E+00 2.35E4-00 1.78E+00 | 1.54E+00 1.44E400 4.50E+00 2.23E+00
var. 1.36E-02 8.67E-04 1.87E-02 5.11E-02 7.91E-03 6.50E-03 2.69E-01 7.78E-03

9D max. 2.31E+00  1.18E+00  2.60E+400 2.15E+00  1.73E+00 1.58E4+00  5.60E400  2.30E+00
min. 1.80E4+00  1.056E4+00  2.07E+00 1.24E4+00  1.34E4-00 1.29E4+00  2.92E400  1.85E+00
desv.est. 1.17E-01 2.95E-02 1.37E-01 2.26E-01 8.89E-02 8.06E-02 5.18E-01 8.82E-02
prom. 2.63E4-00 | 1.22E+00 2.77E4-00 2.03E4-00 | 1.88E400 1.78E+00 5.95E+400 2.61E4-00
var. 2.56E-02 2.70E-04 2.94E-02 3.89E-02 2.10E-02 1.50E-02 3.40E-01 4.64E-03

10D max. 2.75E4+00  1.26E+00  3.02E4-00 2.44E+00  2.27E+00 2.02E+00  7.39E+00  2.70E4-00
min. 2.06E+00  1.18E+00  2.41E400 1.39E+00  1.56E4-00 1.52E+00  4.03E400  2.30E+00

desv.est. 1.60E-01 1.64E-02 1.71E-01 1.97E-01 1.45E-01 1.22E-01 5.83E-01 6.81E-02
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Tabla B.29: Comparacion de los valores de IGD+ obtenidos por varios optimizadores para

el problema WFG6.

Dim. Est. MOEAD-DE NSGA-III  HEIA MOIA-DCSS VD-MOIA BCD-MOIA SIAMD SIAMDx
prom. 1.65E-01 | 1.20E-01  1.82E-01 1.62E-01 1.65E-01 1.67E-01 1.85E-01 | 1.56E-01
var. 4.81E-05 3.80E-05 3.23E-04 2.83E-05 1.57E-04 6.52E-05 2.27E-05 5.91E-05

3D max. 1.78E-01 1.40E-01 2.17E-01 1.74E-01 1.84E-01 1.75E-01 1.94E-01 1.70E-01
min. 1.50E-01 1.08E-01 1.53E-01 1.39E-01 1.31E-01 1.42E-01 1.74E-01 1.43E-01
desv.est. 6.94E-03 6.16E-03 1.80E-02 5.32E-03 1.25E-02 8.07E-03 4.77E-03 7.68E-03
prom. 5.25E-01 | 2.50E-01 | 4.28E-01 2.99E-01 | 2.95E-01 2.97E-01 5.68E-01 5.26E-01
var. 9.41E-05 5.25E-05 1.94E-04 2.46E-03 1.56E-03 6.90E-04 3.09E-04 1.63E-04

4D max. 5.44E-01 2.63E-01 4.55E-01 4.69E-01 4.67E-01 4.49E-01 6.19E-01 5.56E-01
min. 5.04E-01 2.31E-01 3.92E-01 2.35E-01 2.22E-01 2.25E-01 5.37E-01 4.94E-01
desv.est. 9.70E-03 7.24E-03 1.39E-02 4.96E-02 3.95E-02 2.63E-02 1.76E-02 1.28E-02
prom. 8.61E-01 | 5.35E-01 | 7.31E-01 6.32E-01 6.53E-01 6.59E-01 9.35E-01 8.65E-01
var. 9.87E-04 8.90E-04 3.16E-04 6.20E-04 6.06E-04 5.38E-04 9.59E-04 1.32E-03
5D max. 9.13E-01 7.23E-01 7.72E-01 7.01E-01 7.03E-01 7.17E-01  1.02E4-00 9.29E-01
min. 7.73E-01 5.11E-01 6.93E-01 5.88E-01 5.76E-01 6.08E-01 8.42E-01 7.81E-01
desv.est. 3.14E-02 2.98E-02 1.78E-02 2.49E-02 2.46E-02 2.32E-02 3.10E-02 3.63E-02
prom. 1.22E400 1.29E+00 9.56E-01 8.90E-01 9.11E-01 9.24E-01 1.31E400 1.25E-+00
var. 8.01E-04 4.21E-02 3.96E-04 6.54E-04 4.55E-04 5.96E-04 9.17E-04 5.02E-04
6D max. 1.26E+00  1.59E+00 9.86E-01 9.38E-01 9.70E-01 9.69E-01  1.37E4+00  1.29E+00
min. 1.12E+00 7.91E-01 8.88E-01 8.17E-01 8.68E-01 8.43E-01  1.24E+00  1.19E+00
desv.est. 2.83E-02 2.05E-01 1.99E-02 2.56E-02 2.13E-02 2.44E-02 3.03E-02 2.24E-02
prom. 2.28E4-00 | 6.39E-01 1.13E4-00 1.01E400 | 9.06E-01 8.92E-01 3.85E+00 2.79E4-00
var. 2.51E-01 1.11E-04 1.91E-04 1.24E-03 4.64E-02 4.50E-02 9.32E-02 3.69E-01
7D max. 3.00E+00 6.65E-01  1.15E+400 1.15E4+00  1.88E400 1.86E4+00  4.40E4+00  3.88E+00
min. 1.35E4-00 6.16E-01  1.09E+400 9.79E-01 7.58E-01 7.69E-01  2.77E400  1.39E+400
desv.est. 5.01E-01 1.05E-02 1.38E-02 3.52E-02 2.15E-01 2.12E-01 3.05E-01 6.07E-01
prom. 1.94E4-00 | 1.03E400 | 1.26E+00 1.17E400 | 9.16E-01 9.01E-01 4.17E+00 2.15E4-00
var. 2.43E-02 2.87E-03 1.23E-04 9.01E-03 3.34E-04 3.11E-04 2.38E-01 1.12E-01

{D  max. 2.20E4+00  1.20E+00  1.29E4-00 1.61E4-00 9.50E-01 9.49E-01  5.25E+4+00  3.74E+00
min. 1.57E+00 9.33E-01  1.23E+00 1.11E+400 8.69E-01 8.66E-01  3.21E+00  1.52E+00
desv.est. 1.56E-01 5.36E-02 1.11E-02 9.49E-02 1.83E-02 1.76E-02 4.88E-01 3.35E-01
prom. 2.01E4-00 | 1.09E+00 1.36E4-00 1.21E+00 | 1.10E4+00 1.06E400 5.35E+00 2.28E4-00
var. 3.65E-02 6.92E-04 3.71E-05 2.39E-03 3.51E-04 2.44E-04 1.67E-01 2.95E-01

9D max. 2.28E+00  1.16E+00  1.38E+00 1.47E4+00  1.14E400 1.10E4+00  6.06E400  5.21E400
min. 1.53E4+00  1.056E4+00  1.34E+00 1.17E4+00  1.06E4-00 1.04E4+00  4.51E4+00  1.72E+00
desv.est. 1.91E-01 2.63E-02 6.09E-03 4.89E-02 1.87E-02 1.56E-02 4.09E-01 5.43E-01
prom. 2.55E4-00 | 1.21E+00 1.43E4-00 1.29E400 | 1.16E400 1.15E400 6.95E4+00 4.00E4-00
var. 5.17E-01 5.60E-04 1.47E-05 9.52E-05 1.69E-04 1.14E-04 1.71E-01  3.23E+400

10D max. 6.04E4+00  1.26E+00  1.43E4-00 1.31E4+00  1.20E4-00 1.18E4+00  7.94E400  7.13E+00
min. 1.89E+00  1.17E400  1.41E+00 1.27E4+00  1.14E4-00 1.13E4+00  6.16E4+00  1.61E+00
desv.est. 7.19E-01 2.37E-02 3.84E-03 9.76E-03 1.30E-02 1.07E-02 4.13E-01  1.80E+00
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Tabla B.30: Comparacion de los valores de IGD+ obtenidos por varios optimizadores para

el problema WFGT.

Dim. Est. MOEAD-DE NSGA-III  HEIA MOIA-DCSS VD-MOIA BCD-MOIA SIAMD SIAMDx
prom. 1.26E-01 7.25E-02 | 1.29E-01 1.60E-01 1.57E-01 1.54E-01 1.66E-01 | 1.24E-01
var. 3.73E-06 1.05E-06 2.53E-05 4.29E-05 2.99E-05 4.38E-05 4.40E-05 1.27E-05

3D max. 1.30E-01 7.49E-02 1.41E-01 1.73E-01 1.68E-01 1.69E-01 1.84E-01 1.33E-01
min. 1.17E-01 7.05E-02 1.18E-01 1.42E-01 1.41E-01 1.42E-01 1.56E-01 1.15E-01
desv.est. 1.93E-03 1.02E-03 5.03E-03 6.55E-03 5.47E-03 6.62E-03 6.63E-03 3.57E-03
prom. 4.86E-01 1.94E-01 3.63E-01 5.01E-01 4.94E-01 4.88E-01 6.07E-01 4.93E-01
var. 7.91E-05 7.16E-06 1.64E-04 1.01E-03 8.52E-04 7.85E-04 5.01E-04 1.04E-04

4D max. 4.99E-01 2.05E-01 3.99E-01 5.68E-01 5.44E-01 5.69E-01 6.53E-01 5.07E-01
min. 4.54E-01 1.90E-01 3.30E-01 4.35E-01 4.26E-01 4.33E-01 5.65E-01 4.58E-01
desv.est. 8.89E-03 2.68E-03 1.28E-02 3.17E-02 2.92E-02 2.80E-02 2.24E-02 1.02E-02
prom. 8.11E-01 | 5.34E-01 6.43E-01 8.01E-01 7.82E-01 7.70E-01 9.37E-01 8.20E-01
var. 9.44E-04 5.89E-04 3.30E-04 3.64E-04 3.03E-04 2.50E-04 1.22E-03 9.59E-04
5D  max. 8.71E-01 6.23E-01 6.74E-01 8.40E-01 8.30E-01 8.04E-01  1.01E+400 8.80E-01
min. 7.37E-01 4.92E-01 6.03E-01 7.45E-01 7.41E-01 7.37E-01 8.48E-01 7.30E-01
desv.est. 3.07E-02 2.43E-02 1.82E-02 1.91E-02 1.74E-02 1.58E-02 3.49E-02 3.10E-02
prom. 1.18E+00 1.20E+00 | 8.99E-01 1.07E+00  1.04E4+00 1.03E400 1.32E400 1.19E+00
var. 6.45E-04 3.00E-02 1.17E-03 5.24E-04 4.27E-04 4.88E-04 1.22E-03 1.03E-03
6D max. 1.23E4+00  1.51E+00  1.02E+00 1.12E+00  1.10E+4-00 1.07TE+00  1.42E4+00  1.24E+00
min. 1.12E+4-00 8.24E-01 8.30E-01 1.01E+00 9.99E-01 9.77E-01  1.24E+4+00  1.12E+00
desv.est. 2.54E-02 1.73E-01 3.42E-02 2.29E-02 2.07E-02 2.21E-02 3.49E-02 3.22E-02
prom. 1.45E400 5.77E-01 1.12E+00 1.66E+00 1.74E4-00 1.70E400 3.96E+00 1.61E-+00
var. 6.82E-02 2.45E-05 3.17E-03 2.93E-02 6.31E-02 4.97E-02 1.33E-01 2.56E-01
7D  max. 2.66E+00 5.93E-01  1.30E+400 2.00E+00  2.30E+00 2.37TE+00  5.10E+00  3.58E400
min. 1.17E4-00 5.68E-01  1.05E+400 1.27E4+00  1.28E4-00 1.32E4+00  2.57E400  1.19E+00
desv.est. 2.61E-01 4.95E-03 5.63E-02 1.71E-01 2.51E-01 2.23E-01 3.64E-01 5.06E-01
prom. 1.85E4-00 | 9.71E-01 | 1.26E+00 2.01E4-00 | 1.25E400 1.20E+00 4.52E+400 1.97E4-00
var. 4.46E-02 2.89E-03 4.51E-03 2.44E-02 4.40E-03 1.65E-03 1.41E-01 7.57E-02

{D  max. 2.14E4+00  1.12E+00  1.62E4-00 2.41E+00  1.47E+00 1.32E4+00  5.38E400  3.36E+00
min. 1.31E+400 8.81E-01  1.21E+400 1.64E+00  1.15E400 1.12E4+00  3.65E4+00  1.45E+00
desv.est. 2.11E-01 5.37E-02 6.72E-02 1.56E-01 6.63E-02 4.06E-02 3.76E-01 2.75E-01
prom. 1.87E400 | 1.03E400 | 1.54E+00 2.02E4-00 | 1.50E+00 1.42E+00 5.70E+00 2.28E4-00
var. 8.32E-02 9.36E-04 2.17E-02 1.74E-02 6.99E-03 3.41E-03 1.18E-01 5.36E-01

9D max. 3.24E+00  1.12E+00  2.09E+400 2.26E+00  1.71E+00 1.59E4+00  6.59E400  5.05E+00
min. 1.38E4-00 9.81E-01  1.36E+400 1.74E4+00  1.35E4-00 1.33E4+00  5.01E4+00  1.64E+00
desv.est. 2.89E-01 3.06E-02 1.47E-01 1.32E-01 8.36E-02 5.84E-02 3.44E-01 7.32E-01
prom. 2.78E4-00 | 1.15E+00 1.73E400 2.23E4-00 1.81E400 | 1.56E+00 7.26E+400 3.34E4-00
var. 1.07E4-00 5.40E-04 4.72E-02 1.88E-02 1.55E-01 1.59E-02 9.79E-02  2.24E+00

10D max. 5.97E4+00  1.23E+00  2.37E4-00 2.47E+00  3.14E+00 2.15E+00  7.83E+00  6.66E4-00
min. 1.57E4+00  1.11E+400  1.50E+00 1.83E+00  1.40E4-00 1.38E+00  6.54E400  1.77E+00
desv.est. 1.03E+4-00 2.32E-02 2.17E-01 1.37E-01 3.94E-01 1.26E-01 3.13E-01  1.50E+00
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Tabla B.31: Comparacion de los valores de IGD+ obtenidos por varios optimizadores para

el problema WFGS.

Dim. Est. MOEAD-DE NSGA-III  HEIA MOIA-DCSS VD-MOIA BCD-MOIA SIAMD SIAMDx
prom. 1.72E-01 1.43E-01  2.24E-01 2.82E-01 2.79E-01 2.74E-01 2.43E-01 | 1.82E-01
var. 1.35E-05 1.05E-05 5.14E-05 1.86E-04 2.84E-04 1.62E-04 3.89E-04 4.92E-05

3D max. 1.84E-01 1.53E-01 2.37E-01 3.24E-01 3.23E-01 3.04E-01 3.02E-01 2.07E-01
min. 1.65E-01 1.36E-01 2.09E-01 2.568E-01 2.44E-01 2.44E-01 2.16E-01 1.69E-01
desv.est. 3.67E-03 3.24E-03 7.17E-03 1.36E-02 1.69E-02 1.27E-02 1.97E-02 7.01E-03
prom. 5.57E-01 2.86E-01 5.08E-01 7.02E-01 6.71E-01 6.92E-01 7.85E-01 5.64E-01
var. 4.82E-05 1.32E-05 3.28E-04 7.09E-04 6.31E-04 7.79E-04 3.34E-03 1.65E-04

4D max. 5.73E-01 2.95E-01 5.46E-01 7.72E-01 7.21E-01 7.47E-01 9.17E-01 5.96E-01
min. 5.35E-01 2.77E-01 4.65E-01 6.39E-01 6.23E-01 6.38E-01 6.62E-01 5.39E-01
desv.est. 6.94E-03 3.63E-03 1.81E-02 2.66E-02 2.51E-02 2.79E-02 5.78E-02 1.29E-02
prom. 9.31E-01 6.01E-01 8.25E-01 9.96E-01 9.73E-01 9.68E-01 1.21E4+00 9.63E-01
var. 2.99E-03 1.26E-04 7.71E-04 1.03E-03 7.72E-04 1.04E-03 1.24E-02 3.49E-03
5D ax. 1.13E4-00 6.40E-01 8.80E-01 1.07E4+00  1.05E4-00 1.07E4+00  1.44E400  1.18E+00
min. 8.41E-01 5.83E-01 7.75E-01 9.36E-01 9.13E-01 9.01E-01  1.04E+00 8.45E-01
desv.est. 5.47E-02 1.12E-02 2.78E-02 3.21E-02 2.78E-02 3.23E-02 1.11E-01 5.91E-02
prom. 1.40E+00  1.20E+00 1.13E+00 1.32E+00 1.31E+400 & 1.30E400 1.79E400 1.53E-+00
var. 6.06E-03 1.70E-02 1.05E-03 9.23E-04 1.08E-03 1.15E-03 2.68E-02 2.09E-02
6D max. 1.76E+00  1.49E4+00  1.19E+00 1.40E+00  1.37E+400 1.36E4+00  2.05E4+00  1.91E+00
min. 1.28E+00 9.47E-01  1.05E400 1.24E+00  1.25E+00 1.23E4+00  1.50E+400  1.38E+00
desv.est. 7.78E-02 1.30E-01 3.24E-02 3.04E-02 3.28E-02 3.39E-02 1.64E-01 1.45E-01
prom. 2.99E4-00 | 8.06E-01 1.43E400 2.18E4-00 2.12E400 | 2.04E+00 4.02E4-00 3.07E400
var. 2.78E-02 4.03E-05 2.55E-03 3.04E-02 1.12E-01 2.10E-02 1.02E-01 9.20E-02
7D max. 3.70E+00 8.20E-01  1.58E+00 2.77TE4+00  3.18E+00 2.54E4+00  4.72E+00  3.86E+400
min. 2.71E+00 7.94E-01  1.35E+400 1.92E400  1.76E4-00 1.85E4+00  3.11E4+00  2.43E+00
desv.est. 1.67E-01 6.34E-03 5.05E-02 1.74E-01 3.35E-01 1.45E-01 3.19E-01 3.03E-01
prom. 3.65E4-00 | 1.38E+00 1.69E4-00 2.42E4-00 1.76E+400 | 1.70E+00 4.98E4-00 3.89E4-00
var. 1.10E-01 5.73E-04 1.35E-02 2.99E-02 1.11E-02 5.06E-03 8.28E-02 2.43E-01

{D  max. 4.21E+00  1.43E400  1.95E+00 2.99E400  2.18E+00 1.84E4+00  5.60E400  4.90E+00
min. 3.06E+00  1.33E+00  1.53E+400 1.97E+00  1.60E+4-00 1.55E+00  4.44E+4+00  2.90E+00
desv.est. 3.31E-01 2.39E-02 1.16E-01 1.73E-01 1.05E-01 7.11E-02 2.88E-01 4.93E-01
prom. 4.61E+00 | 1.43E400 2.04E+{00 2.47E400 2.18E+00 | 1.94E+00 6.07TE4-00 4.99E400
var. 6.59E-02 1.05E-02 1.82E-02 2.17E-02 1.41E-01 5.60E-03 1.48E-01 1.64E-01

9D max. 5.38E+00  2.12E+00  2.29E+00 2.82E4+00  3.13E+00 2.06E+00  6.73E+00  5.84E+400
min. 3.91E4+00 1.37E+00  1.78E4-00 2.22E4+00  1.85E+00 1.75E4+00  4.94E4+00  4.09E+00
desv.est. 2.57E-01 1.03E-01 1.35E-01 1.47E-01 3.76E-01 7.48E-02 3.84E-01 4.04E-01
prom. 6.23E4-00 | 1.59E+00 2.27E4-00 2.70E4-00 2.53E+400 | 2.09E+00 7.66E4-00 6.76E4-00
var. 9.54E-02 2.20E-02 1.83E-02 2.93E-02 3.80E-01 6.51E-03 2.09E-01 2.59E-01

10D max. 7.07E4+00  245E+00  2.48E4-00 3.11E+00  4.98E+00 2.27TE4+00  8.60E+00  7.91E+400
min. 5.64E4+00  1.53E+00  1.99E4-00 2.36E4+00  1.98E+00 1.94E4+00  6.73E4+00  5.78E+00
desv.est. 3.09E-01 1.48E-01 1.35E-01 1.71E-01 6.17E-01 8.07E-02 4.57E-01 5.09E-01




Apéndice B. Resultados numéricos

136

Tabla B.32: Comparacion de los valores de IGD+ obtenidos por varios optimizadores para

el problema WFG9.

Dim. Est. MOEAD-DE NSGA-III  HEIA MOIA-DCSS VD-MOIA BCD-MOIA SIAMD SIAMDx
prom. 1.59E-01 1.15E-01  1.95E-01 1.95E-01 2.03E-01 1.87E-01 2.03E-01 | 1.80E-01
var. 5.83E-04 9.76E-05 2.75E-04 2.35E-04 1.99E-04 7.01E-04 4.43E-04 6.81E-04

3D max. 2.14E-01 1.67E-01 2.19E-01 2.06E-01 2.15E-01 2.14E-01 2.24E-01 2.15E-01
min. 1.38E-01 1.03E-01 1.51E-01 1.47E-01 1.44E-01 1.44E-01 1.49E-01 1.44E-01
desv.est. 2.41E-02 9.88E-03 1.66E-02 1.53E-02 1.41E-02 2.65E-02 2.11E-02 2.61E-02
prom. 5.04E-01 | 2.72E-01 4.88E-01 5.06E-01 | 4.89E-01 4.97E-01 6.60E-01 5.29E-01
var. 8.25E-04 3.35E-04 1.51E-03 7.55E-04 1.26E-03 1.23E-03 1.08E-02 8.47E-04

4D max. 5.68E-01 3.18E-01 5.76E-01 5.67E-01 5.56E-01 5.51E-01 8.65E-01 5.87E-01
min. 4.39E-01 2.45E-01 3.86E-01 4.41E-01 3.88E-01 3.78E-01 5.05E-01 4.69E-01
desv.est. 2.87E-02 1.83E-02 3.89E-02 2.75E-02 3.55E-02 3.51E-02 1.04E-01 2.91E-02
prom. 7.79E-01 | 6.50E-01 | 9.55E-01 6.95E-01 | 6.83E-01 6.86E-01 9.53E-01 8.54E-01
var. 2.26E-03 4.23E-03 1.19E-02 3.60E-04 3.89E-04 3.36E-04 6.45E-03 1.07E-02
5D  max. 8.57E-01 8.84E-01  1.23E400 7.40E-01 7.25E-01 7.18E-01  1.22E400  1.45E+00
min. 6.16E-01 5.41E-01 7.81E-01 6.69E-01 6.34E-01 6.43E-01 8.30E-01 6.88E-01
desv.est. 4.75E-02 6.50E-02 1.09E-01 1.90E-02 1.97E-02 1.83E-02 8.03E-02 1.03E-01
prom. 1.15E+00 1.26E4+00 1.60E400 9.41E-01 9.11E-01 9.22E-01 1.36E+00 1.24E+00
var. 1.41E-03 5.49E-02 2.05E-02 4.99E-04 5.17E-04 4.62E-04 1.50E-02 6.56E-03
6D max. 1.26E4+00  1.64E+00  1.84E+00 1.01E+00 9.66E-01 9.74E-01  1.89E4+00  1.67E+00
min. 1.08E+4-00 9.55E-01  1.33E+00 8.88E-01 8.61E-01 8.75E-01  1.19E4+00  1.14E+00
desv.est. 3.76E-02 2.34E-01 1.43E-01 2.23E-02 2.27E-02 2.15E-02 1.22E-01 8.10E-02
prom. 2.50E4-00 | 7.41E-01 2.23E4-00 1.64E+00 | 1.48E4+00 1.49E400 3.85E+00 2.75E+00
var. 2.81E-01 5.57E-04 2.20E-02 6.04E-02 4.12E-02 4.10E-02 2.76E-01 2.04E-01
7D  max. 3.03E+00 8.11E-01  2.42E+400 2.33E+00  2.02E+00 2.11E+00  4.80E+00  3.96E+400
min. 1.28E4-00 7.01E-01  1.77E+400 1.22E4+00  1.08E4-00 1.15E4+00  2.02E400  1.57E+00
desv.est. 5.31E-01 2.36E-02 1.48E-01 2.46E-01 2.03E-01 2.02E-01 5.25E-01 4.52E-01
prom. 1.83E4-00 | 1.17E400 | 2.81E+00 1.78E+00 | 1.16E400 1.13E400 4.32E4+00 2.25E+00
var. 2.29E-01 3.87E-03 1.27E-02 6.63E-02 1.43E-02 1.37E-02 4.84E-01 8.22E-01

{D  max. 4.65E+00  1.30E400  3.01E+400 2.37E+00  1.66E-+00 1.49E+00  5.54E400  4.85E+00
min. 1.37E4+00  1.05E+00  2.48E+00 1.37E+00 9.79E-01 9.55E-01  2.66E+00  1.54E+00
desv.est. 4.79E-01 6.22E-02 1.13E-01 2.57E-01 1.19E-01 1.17E-01 6.96E-01 9.06E-01
prom. 1.92E4-00 | 1.21E400 | 2.92E+00 1.68E+00 | 1.44E4+00 1.33E400 5.48E+00 3.15E+00
var. 3.98E-01 1.80E-03 5.66E-03 2.04E-02 1.77E-02 1.14E-02 2.96E-01  2.87E400

9D max. 5.71E+00  1.30E+00  3.09E+400 1.96E+00  1.79E4-00 1.57E4+00  6.59E400  6.85E+00
min. 1.46E4+00  1.14E+4+00  2.72E+00 1.36E+00  1.15E4-00 1.15E4+00  4.21E400  1.54E+00
desv.est. 6.31E-01 4.24E-02 7.52E-02 1.43E-01 1.33E-01 1.07E-01 5.44E-01  1.70E+00
prom. 2.30E4-00 | 1.34E+00 3.30E4-00 1.85E+00 | 1.68E400 1.60E400 6.87E4+00 4.89E-+00
var. 1.18E4-00 8.87E-04 1.13E-02 2.61E-02 3.93E-02 2.82E-02 7.86E-01  3.91E4-00

10D max. 7.54E4+00  1.40E+00  3.45E4-00 2.27TE+00  2.27E+00 2.18E+00  8.46E-+00  7.78E4-00
min. 1.52E4+00  1.26E400  2.99E+00 1.54E+00  1.40E4-00 1.38E+00  3.53E400  1.66E+00
desv.est. 1.09E4-00 2.98E-02 1.07E-01 1.62E-01 1.98E-01 1.68E-01 8.86E-01  1.98E+00
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