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Capitulo 1. Introduccion

1.1.Introduccion

En la vida real los problemas tienden a ser multiobjetivo. Esto, por lo general, genera una
problematica al buscar optimizarlos, es decir, buscar que se logre que todos los objetivos sean
simultaneamente factibles, ya que alcanzar dicho estatus en un objetivo usualmente provoca que
otros dejen de serlo, por lo que su resolucion es compleja, computacionalmente hablando. Aun asi,
dentro del area de optimizacién computacional existen diferentes algoritmos que nos ayudan a
aproximarnos a un conjunto de soluciones factibles, dentro de ese conjunto se encuentran los
algoritmos evolutivos multiobjetivo, algunos de los algoritmos son (Pratap, A., Agarwal, S. and
Meyarivan, T., 2002)NSGA-1I (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm), NOSGA-II (Non-
Outranked Sorting Genetic Algorithm), (Rivera, G., 2015) NOACO (Non-Outranked Ant Colony
Optimization), (Sanchez, J., 2017) H-MCSGA (Hybrid Multi-Criteria Sorting Genetic Algorithm),
(Quingfu, Z. and Hui, L., 2007) MOEA-D (Multiobjective Evolutionary Algorithm Based on
Descomposition), etc.

Dentro del conjunto de soluciones que los algoritmos previamente mencionados, usados para
resolver problemas de optimizacion multiobjetivo surge otra problemaética a resolver la cual es que
toda solucion factible es equivalente mateméaticamente, por lo que es necesario implementar un
tomador de decisiones (Tomador de Decisiones, DM) que generalmente se preocupa por varios
criterios que determinan la calidad de las soluciones. EI DM es la parte esencial para la toma de
decisiones, ya que se encarga de escoger la solucion que mas se adapta a las preferencias de entre
todas las posibles. Para lograr obtener las preferencias del DM e incorporarlas dentro de los
algoritmos de optimizacion se necesita de modelos matematicos capaces de incorporar las
preferencias del DM dentro del proceso algoritmico. Dentro de la literatura existe una familia de
métodos Ilamado ELECTRE (Elimination et Choix Traduisant la Realite) en especifico ELECTRE
Il (Roy, 1978) que estan basados en la definicion de relaciones de superacion.

1.2.Motivaciones

Dentro de la literatura existen algoritmos de optimizacion dedicados a resolver problemas
multiobjetivo, asi como algoritmos capaces de incorporar preferencias de un DM y reducir tiempo
en el acotamiento de espacio de busqueda para escoger el mejor compromiso o solucion.
Actualmente muchas investigaciones promueven la mejora de estos algoritmos tanto en calidad de
soluciones como en reduccion de tiempo, sin embargo, todos ellos utilizan hardware de gran
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capacidad. Es por esto que este trabajo se centra en proveer una arquitectura capaz de implementar
un algoritmo de optimizacion pero que a su vez sea capaz de incorporar preferencias dentro de un
hardware limitado, como son las tarjetas microcontroladoras de Arduino, en concreto en la MEGA
2560 que compara la calidad de soluciones que este hardware puede proporcionar como el tiempo.

1.3.Problema de Investigacion

Se tiene un robot censando un conjunto de N materiales donde el i-ésimo material esta
representado por un vector p-dimensional f(i) = (fl(i),fz(i), ...,fp(i)), donde cada f;(i)
indica la contribucion del material i al j-ésimo objetivo. Cada objetivo representa el valor obtenido
de a cada sensor (temperatura, humedad, gas, distancia). Cada material tiene un costo asociado
expresado por C;. Por otro lado, una caja x es un subconjunto de materiales modelada como un
vector binario x = (x4, x,, ...,xy), donde N indica el niUmero de materiales.

Este vector, x; es una variable binara donde x; = 1 representa que el i-ésimo material se
escoge y x; = 0 no se escoge. El robot debe escoger los mejores materiales que son convenientes
al criterio de un individuo mediante un modelo de preferencias OM = {w;, p;, q;, v;} donde
representan (peso, preferencia, indiferencia y veto) respectivamente. Los materiales estan sujetos
a una restriccion que es representado como By se representa como YN, x;C; < B que es la
capacidad maxima disponible.

1.4.Justificacion

Se ha demostrado que los algoritmos evolutivos que incorporan preferencias han tenido buenos
resultados cuando se habla del problema PSP. Se encuentran muchas propuestas de algoritmos que
se comparan contra otros algoritmos de la literatura con base en tiempo, calidad de soluciones o
cardinalidad, pero son pocos los algoritmos que se han tratado de implementar en un Hardware
limitado que pudiera ser relevante la informacién obtenida ya que se pudieran abrir lineas de
investigacidn sobre las diferentes tarjetas de Hardware que existen en el mercado.

1.5.0bjetivos de la investigacion

A continuacion, se muestran los objetivos, tanto general como especificos de esta investigacion:
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1.5.1. Objetivo general

Integrar algoritmos de optimizacion con manejo de preferencias en agentes de hardware con
recursos limitados para apoyo a la toma de decisiones.

1.5.2. Objetivos especificos

e Analizar el manejo de preferencias en algoritmos de optimizacion a traves de métodos de
superacion.

e Desarrollar arquitectura de integracion de algoritmos de optimizacion en Agente Hardware.

e Implementar algoritmos de optimizacién con manejo de preferencias en Agente hardware.

1.6.Alcances y Limitaciones

I.  Como caso de estudio se propone el problema de cartera de proyectos con cuatro objetivos;

Il.  Para la arquitectura de Hardware se usan cuatro sensores de Arduino;

I1l.  Se utiliza una tarjeta de Arduino con un microcontrolador Arduino MEGA 2560;

IV. Incorporar preferencias en MOEA-D;

V. La capacidad de la tarjeta de Arduino cuenta con una memoria Flash de 256 KB, una

memoria dindmica de 8 KB y una velocidad de 16 MHz;

VI.  Como modelo de preferencias se utiliza el método ELECTRE IlI;

VII.  Se utiliza como base el algoritmo evolutivo multiobjetivo MOEAD.

1.7.0rganizacion del documento

En este documento se desarrollan los siguientes capitulos que representan como se ha
distribuido la informacion para la finalizacion de este trabajo. A lo largo del Capitulo 2 se
comunican los argumentos tedricos que representan esta investigacion, tomando en cuenta la
descripcion del problema a resolver, asi como los médulos que integran esta investigacion. En el
Capitulo 3 se describen los diferentes algoritmos que utilizan modelos de preferencia mediante
ELECTRE, también algoritmos que han trabajado con un problema de optimizacién como lo es
cartera de proyectos y algunas arquitecturas propuestas en el estado del arte de agentes inteligentes;
este capitulo presenta el analisis del estado del arte. En el Capitulo 4 se describe la forma en la que
se analizo y se propuso la metodologia para resolver la problematica de este trabajo y una propuesta
de solucion, como lo es la descripcion del caso de estudio, de la instancia, una propuesta para la
incorporacion de preferencias en un algoritmo de optimizacion y como interactia cada elemento
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dentro de la arquitectura propuesta para la implementacion en Hardware. En el Capitulo 5 se
presenta la validacion experimental y por altimo en el Capitulo 6 se dan conclusiones obtenidas
de este trabajo como posibles trabajos futuros.
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Capitulo 2. Marco Conceptual

2.1.0ptimizacion multiobjetivo

En muchas disciplinas surgen problemas que involucran la optimizacion de multiples
objetivos, de hecho, no es una idea tan reciente como suele creerse. Es una parte inherente del
equilibrio econémico y, por lo tanto, puede rastrearse al menos desde el siglo XVI11 (Rivera, 2015).
Se genera un problema de optimizacion multiobjetivo cuando no se conoce la manera éptima de
combinar los diferentes objetivos o estos sean inadecuados (Meza, 2019).

Segun Zhang and Li (2007) un problema de optimizacion multiobjetivo (MOP) puede ser como el
siguiente:

maximizar F(x) = (f,(x), ..., fn(x))"
sujetoax € Q @

Donde Q es el espacio de decisién factible (variables), F: Q — R™ es una funcion que mapea el
espacio de decision factible Q a el espacio de valores de las funciones objetivo R™, compuesto
por m funciones objetivo. El conjunto de valores de objetivos alcanzables es definido como el
conjunto {F(x)|x € Q}, donde Q es descrito por:

Q={xeR"h(x)<0,j=1,..,m} )

Donde hj(x), paraj=1, ..., m, es el conjunto de restricciones consideradas. Este tipo de problemas
a menudo suelen estar en conflicto al momento de optimizarlos porque no se pueden maximizar
todos los objetivos simultaneamente.

2.2.Problema de seleccion de cartera de proyectos

Los problemas de distribucién de recursos son tan ubicuos como la actividad humana. Los
hombres (como ente aislado) y las organizaciones (de cualquier indole) son incapaces de llevar a
cabo todos los proyectos que idean, principalmente por el caracter finito de los recursos, ya sean
fondos, capacidad o tiempo. Y es que, practicamente, siempre los proyectos requieren recursos.
La organizacion encara entonces el problema de como distribuirlos entre estas actividades
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transformadoras. En este contexto, un proyecto no es mas que la busqueda de una solucién
inteligente a un problema que intenta resolver una necesidad humana (Rivera, 2015).

Una cartera x es un subconjunto de proyectos modelada generalmente por un vector binario
x = (X1, Xy, ..., X, ) donde n indica el nimero de proyectos. El vector x; es una variable binaria
donde x; = 1 si el i-esimo proyecto es aceptado y x; = 0 en caso contrario.

Segun (Sanchez, 2017), cada proyecto i de una cartera x esta representado por un vector de m-
dimensional £ (i) = (f1 (@), f2(i), ..., fm () ), donde cada f; (i) indica la contribucion del proyecto
i al j-ésimo objetivo. Cada proyecto tiene un costo asociado expresado por c;. Considerando los
valores de las funciones objetivo F(x) = (f;(x), fo(x), ..., fm(x) ) y el costo C(x) de una cartera
X se obtienen a partir de los valores acumulado de objetivos y costo de cada proyecto i que forman
parte de la cartera, el Problema de Seleccion de Cartera de Proyectos (PSP) se puede definir
formalmente como maxx{F(x)|C(x) < Budget}, donde Budget es el presupuesto méximo disponible
para crear la cartera.

Cabe mencionar que, en este trabajo de tesis, los objetivos estan asociados a valores de los
sensores considerados, que son de temperatura, humedad, gas, ultrasonido.

2.3.Algoritmos evolutivos multiobjetivo

Los algoritmos evolutivos (AE), se consideran como técnicas de aprendizaje no supervisados
que, en general, no requieren de ningun tipo de conocimiento ya que el propio algoritmo es capaz
de generar por si mismo el conocimiento que requiere. Se consideran como técnicas meta-
heuristicas de busqueda que usan operadores probabilisticos y que funcionan como cajas negras,
pues no requieren conocimiento especifico del dominio para actuar, y que son aplicables a un gran
namero de aplicaciones.

Los AE trabajan con una poblacién de soluciones candidatas que se utilizan como variables
para producir un conjunto de soluciones en una sola ejecucion y son insensibles a la forma de las
funciones objetivo como la discontinuidad, la no uniformidad del espacio de busqueda, entre otros
(Hion, 2018). La Tabla 1 presenta el pseudocddigo basico de un Algoritmo Evolutivo.

Algoritmo 1. Algoritmo Evolutivo tradicional
Input:

Py g =Tamafio de la poblacion

P,y .ce = Tipo de cruza entre individuos de la poblacion
Pyt = Tipo de muta con los individuos de la poblacion
Output:

1. P« inicializar_Poblacion (Prgm);

2. Evaluar(P);
3. Do
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4 P’ «Aplicar_Cruce(P,Pcruce);

5 P”" «Aplicar_Mutacion(P’,Pmuy);

6. Evaluar(P’’);

7. P «seleccionar(PUP " *);

8.  While (no se cumpla la condicién de parada)
9

1

Retornar Mejor Solucién(P);
0. End EA

Tabla 1. Pseudocodigo basico de un algoritmo evolutivo.

La finalidad de los MOEASs es ayudar al Tomador de Decisiones (DM) a seleccionar la solucion
final que vaya mas acorde a sus preferencias. Sin embargo, los MOEAs proporcionan al DM un
amplio nimero de soluciones, lo cual dificulta la tarea de elegir la solucion final. Por el contrario,
el DM no esté interesado en que se le presente el frente de Pareto completo, sino una solucion que
corresponda con sus preferencias. Con la finalidad de encontrar esa Gnica solucién, nuevos
métodos, que en su mayoria son variantes de los MOEAs existentes, utilizan las preferencias del
DM para guiar la busqueda hacia una porcién preferida del frente de Pareto, es decir, la regién de
interés del DM (Sanchez, 2017).

2.3.1. Algoritmo evolutivo multiobjetivo basado en descomposicion (MOEA/D)

La descomposicion es una estrategia basica tradicional de optimizacién multiobjetivo. Sin
embargo, ain no se ha utilizado ampliamente en optimizacion evolutiva multiobjetivo. Un
algoritmo evolutivo multiobjetivo basado en la descomposicion (MOEA-D) descompone un
problema de optimizacion multiobjetivo en una serie de subproblemas de optimizacion escalar y
los optimiza de manera simultanea. Cada subproblema esta optimizado solo utilizando
informacion de sus varios subproblemas vecinos, lo que hace que MOEA-D tenga una menor
complejidad computacional en cada generacion que MOGLS. La Tabla 2 presenta el pseudocodigo
de MOEA/D.

Algoritmo 2. Variante de MOEA/D
Entrada:
N= Numero de funciones escalares.
K= Numero de objetivos.
Vector= Conjunto de vectores de peso distribuidos uniformemente.
T=N/2, Tamafio del vecindario de los vectores de peso.
Salida:
EP = Aproximacion a la frontera de Pareto.
0. (x,z,FV,B(i)) « Inicializacion()
1. Fori=1aN hacer
2. (Xk, x1) < SeleccionAleatoria(B(i),T)
3. y < CruzaSBX(xk, Xi)
4
5
6

y’ < MutaciénPolinomial(y)
y*’> < OperadorRepacionMejora (y”)
ActualizarConjuntoZ(z,K,y’*) z: paracadaj =1, ...K, si zj < fj(y’) entonces el conjunto zj = f; (y").



17

7. ActualizarVecindario(B(i),FV,y’") para cada j € B(i), si g® (I Vj,z) el conjunto xj = y’y FVj = F(y’).
8. ActualizarEP(EP,y”") Remover de EP todos los conjuntos de vectores dominados por F(y*),
Anfadir F(y”) a EP si no existen vectores en EP dominador por F(y’).
9. Criterio de Parada: Si se alcanza el maximo de evaluaciones de lo contrario pasa a la linea 1.
Tabla 2. Pseudocddigo del algoritmo MOEA/D

2.4.Frente de Pareto

La optimizacion multiobjetivo, no se restringe a la basqueda de una Unica solucién, sino de un
conjunto de soluciones llamadas soluciones no-dominadas. Cada solucion de este conjunto se dice
que es un optimo de Pareto y, al representarlas en el espacio de los valores de las funciones
objetivos, conforman lo que se conoce como frente de Pareto (PF). El obtener el frente de Pareto
es una de las principales finalidades de los problemas de optimizacion multiobjetivo (Garcia,
2010).

Segun Rivera (2015) la dominancia de Pareto supone un principio basico: Si x dominaa y, un DM
racional siempre preferiria a x sobre y. Como se muestra en la siguiente figura (Figura 1).

£

z 'pl Frontera
"?_‘“—L“‘ / de Pareto
! . P,
L_-..---._._._._.-_:v_

Figura 1. Ejemplo de la FP para un problema de maximizacion de dos objetivos (Rivera, 2015)

En la Figura 1 se muestra un problema de optimizacion de dos objetivos donde ambos objetivos
son de maximizacion, por lo cual, existen tres soluciones contenidas en el PF por lo que
matematicamente esas soluciones son buenas para el DM.

2.5.Region de interés
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La region de interés (Rol) es un subconjunto de PF con la caracteristica de que estas soluciones
estan apegadas a las preferencias del DM (Meza, 2019). La Figura 2 muestra una representacion
gréfica de la Rol en comparacion con el PF.

) ) ' & *;J

Soluciones no dominadas

tomando en cuenta las preferencias

del tomador de decisiones

-~ Region de Interés %
/ %*

Soluciones Dominadas -

"

Funcioén objetivo
T

Frente de Pareto

. Soluciones no

dominadas — Conjunto
Pareto Optimo

3

0 A A

Funcion objetivo 1

Figura 2. Region de interés (Meza, 2019)

En la Figura 2 se muestra un problema de optimizacion de dos objetivos, donde un subconjunto de
soluciones que son no dominadas en el frente de Pareto son también parte de la region de interés,
ya que son las soluciones que mejor definen las preferencias del tomador de decisiones.

2.6.Preferencias en la toma de decisiones

Las preferencias pueden ser expresadas a priori, a posteriori, o interactiva cuando se usan AE,
dentro de las investigaciones que han utilizado preferencias encontramos las siguientes:

A priori: Las preferencias del DM son incorporadas antes de ejecutar el algoritmo. El proceso de
optimizacion se encuentra guiado por la informacién de preferencias. Este enfoque tiene como
incertidumbre que el DM puede no quedar satisfecho cuando se le presenta el conjunto de
soluciones, porque los resultados se le muestran hasta el final del proceso de optimizacién dentro
del algoritmo (Balderas, 2018).

A posteriori: Se ignora inicialmente la toma de decisiones, la idea principal es definir un
subconjunto del conjunto completo de soluciones no dominadas que se van a presentar al DM con
la finalidad de que el DM seleccione la solucién compromiso.

Interactivo: Los enfoques interactivos dependen de la definicion de las preferencias del DM junto
con la exploracion del objetivo. La manera de como funciona este enfoque es durante el proceso
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de optimizacién, de manera progresiva hacia una region particular del frente. Aqui el DM es
crucial, ya que debe de estar dispuesto a participar en el proceso interactivo de identificar las
mejores soluciones, con esto el DM no solo aporta las preferencias, sino que aprende acerca del
problema y esto ayuda a ajustar los niveles de aspiracion (Sanchez, 2017).

2.7.Modelo relacional de preferencias ELECTRE 111

El modelo de elimination et choix traduisant la realité (ELECTRE) “pertenece a la familia de
métodos basados en relaciones de superacion y consiste en determinar una solucion, que sin ser
Optima puede considerarse satisfactoria o bien se determina una jerarquizacion, alternativas bajo
analisis. Este método fue desarrollado por la escuela francofona (Francia, Bélgica, Suiza)” (Meza,
2019).

Las preferencias en los métodos ELECTRE se modelan usando relaciones binarias de
superacion, S, cuyo significado es “al menos tan bueno como”. Considerando acciones a y b,
pueden ocurrir cuatro situaciones:

I. aSbyno bSa, es decir, aPb (a es estrictamente preferido a b).
Il.  bSaynoaSh, es decir, bPa (b es estrictamente preferido a a).
I1l.  aSby bSa, es decir, alb (a es indiferente a b).
IV. NoaSbyno bSa, es decir, aRb (a es incomparable a b).

Los métodos basados en superacion se sustentan en dos grandes conceptos que de alguna
manera manejan razones a favor o en contra de una situacion de superacién, estos conceptos son
los siguientes:

I.  Concordancia. Para una superacion de aSh para ser validada, la mayoria de los criterios
deberian estar a favor de esta afirmacion.
Il.  Discordancia. Cuando se cumple la condicion de concordancia, ninguno de los criterios de
la minoria debe oponerse demasiado a la afirmacion aSh.

Segun (Figueira et al., 2010) los métodos ELECTRE comprenden dos procedimientos principales,
los cuales son:

e Procedimiento de agregacion: Construye una o posiblemente varias relaciones de
superacion, este procedimiento tiene como objetivo comparar de manera integral cada par
de acciones.

e Procedimiento de explotacion: Deriva recomendaciones a partir de los resultados obtenidos
en la primera fase.
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Los métodos ELECTRE también hacen uso de los umbrales mostrados en la Tabla 3.

Umbral  Descripcién
w; Representa el peso del criterio i.

pi Representa el umbral de preferencia. Es el valor numérico por
el cual el DM prefiere una alternativa sobre otra.

q; Representa el umbral de indiferencia. Es el valor numérico por
el cual el DM es indiferente ante dos alternativas.

v; Representa el umbral de veto. Es el valor numérico el cual hace

un blogqueo en la relacion de superacion entre dos alternativas
en el criterio i, es decir, opone fuertemente a la afirmacion de

ash.
Tabla 3. Elementos que conforman el método de ELECTRE 111

Un ejemplo sobre el célculo de la concordancia y discordancia como también el calculo del indice
de credibilidad se encuentra en el Anexo A al final de este documento.

2.8.Agentes

El concepto de agente, que deriva del latin “agree” (hacer), describe una abstraccion de
software, un programa que actia para un usuario (humano o no), una idea o concepto similar al de
los métodos, funciones y objetos, planteada en la programacion orientada a objetos. El concepto
provee una forma conveniente y poderosa de describir una compleja entidad de software, que es
capaz de actuar con algun grado de autonomia, para cumplir tareas en representacion o con los
mismos objetivos de personas. A diferencia de los objetos (definidos por métodos y atributos), un
agente es definido por su propio comportamiento.

Aungue no existe una Unica definicion universalmente aceptada, un agente por defecto debe
poder percibir su entorno por medio de “sensores” y realizar modificaciones sobre €1, por medio
de “actuadores” basado en la evaluacion de técnicas de resolucion de problemas (Hernandez, H.,
2016). Cualquier proceso computacional dirigido por un objetivo capaz de interaccionar con su
entorno de forma flexible y robusta puede considerarse como un agente, el cual, basado en estos
principios, tendra las siguientes caracteristicas:

Autonomia: capacidad de actuar sin intervencion humana directa o de otros agentes.

Sociabilidad: capacidad de interaccionar con otros agentes, utilizando como medio algin lenguaje
de comunicacion entre agentes.

Reactividad: un agente esta inmerso en un determinado entorno (habitat) del que percibe
estimulos y ante los que debe reaccionar en un tiempo preestablecido.
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Iniciativa: un agente no solo debe reaccionar a los cambios que se produzcan en su entorno, sino
que incluye un caracter emprendedor y tomar la iniciativa para actuar guiado por los objetivos que
debe de satisfacer.

Movilidad: habilidad de trasladarse en una red de comunicacion informatica.

2.8.1. Arquitectura de Agentes

Arquitectura Reactiva

Se basa en el mapeo directo de la situacién a la accién. Es diferente de la arquitectura basada
en la l6gica donde no hay un modelo simbolico central del mundo y un razonamiento simbolico
complejo, este tipo de arquitectura esta basada en respuesta a los cambios del entorno, accion-
reaccién. La Figura 3 muestra un ejemplo de arquitectura reactiva.

Fuerza de la salida
de evitar obliga a
elegir entre una de

S las dos acciones

E distancia ! SEGUIR UN J 1 ,
g [2ngulo .| OBJETO ‘T

O

R distancia : > EV!TAR

Ela obstaculos » OBSTACULOS

S

Figura 3. Arquitectura de Subsuncion (Brooks, 1986)

Arquitectura Deliberativa

Estan conformados por deseos, creencias e intenciones. Las creencias se representan por
patrones linguisticos descritos sintacticamente. Los deseos se entienden como la finalidad del
agente para identificar contextos definitorios y las intenciones hacen referencia a una etapa de
aprendizaje supervisado por un experto, lo cual conlleva a que el agente pueda identificar de
manera automatica dichos contextos. Las creencias representan la informacion que un agente
tiene sobre su entorno. Los deseos representan las tareas asignadas al agente que corresponden a
los objetivos que deben ser realizados por el agente. Las intenciones representan el compromiso
del agente hacia los objetivos.
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La Figura 4 muestra un ejemplo de arquitectura deliberativa, la cual es conocida como PRS
(Sistema de Razonamiento Practico). Esta arquitectura utiliza planes en la representacion del
conocimiento procesal al describir como realizar un conjunto de acciones para alcanzar el objetivo.
Los planes especifican algunos cursos de accion para el agente a fin de lograr sus intenciones.
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Figura 4. Arquitectura béasica del Sistema de razonamiento préactico (PRS).

Arquitectura Hibrida

La arquitectura en capas (Hibrida), por ejemplo, la mostrada en la Figura 5, es una
arquitectura de agente, que permite el comportamiento, tanto de un agente reactivo como un agente
deliberativo. Tiene la ventaja de la arquitectura reactiva y la logica, los subsistemas se
descomponen en una capa de estructura jerarquica para lidiar con diferentes comportamientos.

Un ejemplo de esta arquitectura es Maquinas de Touring, que es una arquitectura hibrida de capas
horizontales. Consta de tres capas productoras de actividad: una capa reactiva R, una capa de
planificacién P, y una capa de modelado.
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entrada Capa modeladora
4 \c\
Subsistema g Capa planificadora d _| Subsistema accion
percepcion -
N Capa reactiva /C/ l
salida

Subsistema de control

Figura 5. Arquitectura Hibrida (Ferguson, 1992).

Arquitectura Cognitiva

La arquitectura cognitiva se basa en la corriente de la ciencia cognitiva que se centra en la
cogniciony la psicologia humana. Las arquitecturas cognitivas se utilizan para construir un sistema
inteligente o un agente que modele el comportamiento humano. Trata de emular al cerebro que
guarda recuerdos a corto y largo plazo y de ahi parte para almacenar las creencias, objetivos y
conocimientos del agente.
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Capitulo 3. Estado del Arte

En este capitulo se hace toda la recopilacion de la informacidn encontrada a través de los
trabajos encontrados en la literatura, se comienza con las arquitecturas encontradas que cuentan
con modulos capaces de incorporar toma de decisiones, asi como tambien el analisis de los
diferentes comportamientos que toman las arquitecturas contempladas para la creacion de la
arquitectura propuesta en este trabajo. Se procede con las diferentes estrategias que existen al
momento de incorporar preferencias y por qué se tomd una de ellas. También se hace una
comparacion de los diferentes algoritmos de optimizacion que trabajan con problemas de seleccion
de carteras (PSP) contra el algoritmo propuesto en este trabajo. Por ultimo, se da una conclusion
del estado del arte.

3.1.Arquitecturas de agentes que incorporan preferencias

Dentro de la literatura se tomaron a consideracion diferentes propuestas de agentes que toman un
comportamiento deliberativo como se menciona a continuacion:

Ferretti et al. (2016) describe que la toma de decisiones y aprendizaje automatico en sistemas
inteligentes en la web y las tematicas son el uso de argumentacion en la toma de decisiones,
arquitecturas de razonamiento practico, agentes BDI, asi como arquitecturas de agentes
inteligentes y su comunicacion entre agentes deliberativos.

Budan et al. (2011) describe el contexto de un sistema multi-agente (MAS), la problematica
asociada con la especificacion e implementacion de un agente deliberativo respecto a la capacidad
de brindar apoyo a la toma de decisiones, y la realizacion de un disefio y construccion
computacional de una arquitectura para un agente auténomo.

Corchado (2005) describe los diferentes tipos de agentes que existen, asi como una arquitectura
estandar para el desarrollo de sistemas multiagentes.

Suarez (2009) muestra el analisis, disefio e implementacion de un agente deliberativo, con un
mecanismo de aprendizaje supervisado, que permite identificar contextos definitorios en textos
especializados.

Castro (2018) propone una arquitectura de agentes que utiliza un modelo de preferencia basado
en ELECTRE para resolver un problema de optimizacion PSP (Portafolio Selection Problem).

Chin et al. (2014) describe una arquitectura que utiliza un comportamiento deliberativo donde se
tienen los madulos internos: creencias, intenciones, metas y planes.
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Autores Hardware/Arduino
Ferretti et al. (2016) NO
Budan et al. (2011) NO
Corchado (2005) NO
Suéarez (2009) NO
Castro (2018) NO
Chin et al. (2014) NO
Este Trabajo Sl

Tabla 4. Arquitecturas de Agentes

En la Tabla 4 se muestran los articulos de donde se recogieron diversos conceptos para la
creacion de la arquitectura propuesta en este trabajo y como identificar los elementos involucrados.
Por lo que, para la implementacion en Hardware se requiere de una arquitectura que pueda guiar a
una implementacion del algoritmo en conjunto con la incorporacion de preferencias, ya que hay
diferencias al implementarlo en software con maquinas de mayores recursos contra aquellos con
menores. En este trabajo se implementan, por ejemplo, las tarjetas de Arduino en Hardware con
recursos limitado, asi que es una arquitectura que intenta demostrar que se puede resolver
problemas en esas condiciones analizando el desempefio y las limitantes de las mismas.

3.2.Diferentes enfoques en el manejo de preferencias

Segun Coello (2000) existen diferentes enfoques en el manejo de preferencias, menciona que
existen cinco enfoques los cuales son:

Logro de metas: La propuesta era extender el MOGA para acomodar la informacion de metas
como un criterio adicional a la no dominancia para asignar rangos a la poblacion.

Funciones de utilidad: La idea era clasificar un conjunto de soluciones del problema de
optimizacion multiobjetivo (por sus siglas en inglés, MOP) en lugar de clasificar explicitamente
los atributos del problema. La informacion de preferencia también se incorpora en los criterios de
supervivencia utilizados por la EA.

Relaciones de preferencia: La idea era utilizar relaciones de preferencias binarias que puedan
expresarse cualitativamente y luego traducirlas a términos cuantitativos (es decir, pesos) para
restringir la busqueda de una EA.

Superacion: La propuesta era utilizar PROMETHEE (método de organizacion de clasificacion de
preferencias para el enriquecimiento de evaluaciones), combinado con un EA. Los métodos de
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PROMETHEE pertenecen a la familia de los enfoques de superacién (como los meétodos
ELECTRE).

Ldgica difusa: La propuesta era utilizar un controlador difuso que regulara automéaticamente la
presion de seleccion de una EA mediante el uso de un conjunto de objetivos predefinidos que
definen el comportamiento deseable de la poblacion, aunque el enfoque se utiliz6 solo para
mantener la diversidad de la poblacion, podria ampliarse facilmente para incorporar las
preferencias del DM.

Todos estos enfoques abordan el problema de optimizacion PSP que es uno de los propositos
de este trabajo, resolver dicho problema. Meza (2019), menciona que independientemente del
enfoque utilizado para manejar las preferencias en una EA, hay varias cuestiones que deben
tomarse en cuenta, tales como: preservar la dominancia, la transitividad, la escalabilidad y el hecho
de que pueden existir varios tomadores de decisiones. Se eligié la incorporacién de preferencias a
través de métodos de superacion ya que algoritmos como NOACO, H-MCSGA, NOSGA o
NOSGA-I1I han utilizado los métodos de superacidn, obteniendo buenos resultados tanto en tiempo
de ejecucidén como calidad de soluciones, por otra parte, la sencillez de incorporar preferencias
mediante métodos de superacion como su ligera implementacion son viables para ser
implementadas dentro de un algoritmo como MOEA/D en Hardware.

3.3.Algoritmos de Optimizacion que Incorporan Preferencias

Como se menciond en el punto 3.2 existen diferentes estrategias o algoritmos que tratan de
resolver el problema de optimizacién PSP y a su vez plantean una incorporacion de preferencias
del DM dentro del proceso algoritmico. Estos datos se aclaran en la Tabla 5, que muestra una
comparacion de los algoritmos.

Autor Algoritmo Numero de Enfoque Modelo Arquitectura
objetivos

Rivera (2015) NO-ACO 16 objetivos A priori Relaciones de Software
superacion

Sanchez H-MCSGA 9 y 16 A priori / Relaciones de Software

(2017) objetivos Interactiva superacion

Ferndndez et NOSGA-II 9 objetivos A priori Relaciones de

al. (2011) superacion Software

Este trabajo PMOEA/D 4 objetivos A priori Relaciones de Software /
superacion Hardware

Tabla 5.Comparacion entre Algoritmos que incorporan preferencias.
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Como se puede ver en la Tabla 5, dentro de la literatura existe un cierto nimero de
algoritmos que han incorporado preferencias a través del modelo de Fernandez. El algoritmo que
se pretende comparar es NOSGA-II propuesto por el mismo autor (2011), ya que NOSGA toma
como base el algoritmo NSGA-II propuesto por Deb et al. (2002), que ha demostrado buenos
resultados cuando trabaja el algoritmo con 2 objetivos, pero cuando se ha trabajado con mas de
tres objetivos ha tenido un poco de deficiencias. Por otro lado, este trabajo de investigacién toma
como base el algoritmo MOEA/D propuestos por Zhang and Li (2007), que ha demostrado buenos
resultados cuando trabaja con instancias de 3 0 mas objetivos, teniendo mejores resultados que
NSGA-II.

Por tal motivo, teniendo en cuenta que MOEA/D genera buenas soluciones diversas a lo
largo de la frontera de Pareto, se acoge la incorporacion de preferencias para tener una Rol que
tenga soluciones diversas y encontrar la mejor solucién compromiso para el DM.

3.4.Analisis del Estado del arte

Tras analizar las tres tablas expuestas en este capitulo se puede notar en primera instancia que
muchas arquitecturas tomadas de la literatura han sido implementadas con un comportamiento
deliberativo basandose en arquitecturas como BDI, PRS etc. Al tener como limitantes un Hardware
con pocos recursos, como lo son las tarjetas de Arduino, tomar como base una arquitectura
deliberativa con pocos modulos como lo es PRS resulta en una implementacion sencilla y ligera.
En el subcapitulo 3.2 se pueden notar las diferentes maneras de incorporar preferencias dentro de
algoritmos de optimizacion, algunos manejan las preferencias a través de funciones de penalidad,
pero en este trabajo se manejan con el enfoque de superacion. Para finalizar, en la Tabla 5 se
observa la comparacion de algoritmos de optimizacidn que incorporan preferencias resolviendo
PSP, denotando que este trabajo propone un algoritmo como MOEA/D por su sencillez de
implementacidn, pero aportando algo nuevo a esos algoritmos que es ser implementado en un
Hardware como Arduino. En conclusion, las aportaciones de este trabajo son las siguientes: a) La
implementacién de una arquitectura basada en PRS; b) Proponer un modelo de preferencias dentro
de un algoritmo de optimizacion como MOEA/D; c) Implementar en Hardware con recursos
limitados la arquitectura.



28

Capitulo 4. Metodologia

Se describen a continuacion dos puntos los cuales son la metodologia de desarrollo y la
metodologia de investigacion, en donde la metodologia de desarrollo se encarga del plan para
llevar el proceso de desarrollo del proyecto y la metodologia de investigacion involucra la
definicién y solucidén de los elementos necesarios para la solucion del problema.

4.1.Metodologia de Desarrollo

Dentro de la metodologia de desarrollo se encuentran dos fases principales dentro de este
proyecto, los cuales son: a) Analisis y Desarrollo de una Arquitectura que permita incorporar un
algoritmo de optimizacién con preferencias; b) Implementacién de un algoritmo de optimizacién
como MOEA/D incorporando preferencias mediante relaciones de sobre clasificacion.

Las actividades asociadas con las dos fases anteriores se desglosan de la siguiente forma:

1. Analizar qué arquitecturas existen dentro de la literatura que permitan incorporar preferencias.

2. Desarrollar una arquitectura de Hardware con los modulos que se necesitan.

3. Desarrollar un algoritmo de optimizacion que pueda ser implementado en Hardware con
recursos limitados.

4. Desarrollar un modelo que permita incorporar preferencias dentro del algoritmo de
optimizacion propuesto.

A continuacién, se describen cada una de las actividades anteriormente mencionadas:

Para el analisis de arquitecturas se revisaron en el estado del arte diferentes arquitecturas que
lograran incorporar preferencias. Se revisé qué comportamientos toman dichas arquitecturas para
lograr identificar los médulos que se necesitan para la incorporacion de preferencias, por qué tomar
dicha arquitectura y no alguna otra.

Se desarroll6 una arquitectura basada en el entorno MS-DOSS, pero era muy grande para ser
implementada directamente en Hardware como Arduino por las capacidades limitadas, por lo que
se optd por crear una version ligera del entorno adaptando los modulos que requerian la
arguitectura que se escogio.

En el desarrollo del algoritmo se tom6 MOEA/D que es un algoritmo ligero por lo que se optd
por implementarlo dentro de la arquitectura como el algoritmo de optimizacion.

En el andlisis de un modelo de preferencias se estudiaron los modelos que existen para el manejo
de preferencias y ver de una manera sencilla cémo lo es uno de los métodos de ELECTRE Ill, en
concreto el calculo de credibilidad y un modelo de sobre clasificacion.
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4.2.Metodologia de Investigacion

Dentro de la metodologia se involucraron lo siguientes elementos para la solucion del problema:

Definicion del problema: Se resuelve un caso particular del problema de optimizacion PSP que
consta de presupuesto, objetivos, y costo por cada proyecto. Basando en que se tiene una
implementacion en hardware se basa en un agente inteligente en el cual los proyectos son
materiales, cada uno tiene un costo y las carteras se vuelven un conjunto de materiales tratando de
minimizar sus objetivos medidos mediante sensores sin sobrepasar el presupuesto. También el
agente debe de ser capaz de incorporar las preferencias del DMy es necesario conocer los umbrales
de discriminacion los cuales son dados por el DM hacia al agente y se describen en la metodologia
de solucion.

Incorporacion de Preferencias: Para la incorporacion de preferencias se utiliza un método de
ELECTRE Ill, en concreto el calculo de credibilidad que es una estrategia basada en superacion,
pero ademas para tener mas discriminacion se propone un modelo relacional de sobre clasificacion
donde en estas estrategias se utilizan los umbrales de discriminacion que fueron previamente dados
por el DM.

Estrategia de Solucion: Para resolver el problema de optimizacion PSP se necesitd de un
algoritmo disefiado para resolverlo, el cual es MOEA/D pero proponiendo una estrategia para
incorporar preferencias dentro del algoritmo.
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4.3.Metodologia de Solucion

En la metodologia de Solucion se desglosa y se detalla paso a paso como se construyo la
arquitectura y que modulos se involucran dentro de la arquitectura empezando por cémo construir
la instancia PSP mediante la lectura de los sensores, la lectura de los umbrales de discriminacion
dados por el DM y como se implementaron los algoritmos MOEA/D y PMOEA/D y cual es el
procedimiento que se hace internamente dentro del algoritmo para obtener el subconjunto de
soluciones que serdn los mejores compromisos para el DM. Como objetivo principal de esta
seccion se tiene demostrar que se logré en la implementacion de la arquitectura utilizar el algoritmo
de optimizacién con preferencias para resolver el problema de optimizacién como lo es PSP en
Hardware, en especifico en una tarjeta de Arduino con recursos limitados.

Al trabajar con un problema que involucra tomar en cuenta un conjunto de preferencias del
tomador de decisiones “DM”, se estudio cual era la mejor opcion que tomar. Los agentes a destacar
fueron tres:

1. Agente Reactivo
2. Agente Deliberativo
3. Agente Hibrido

Los agentes con comportamiento Hibrido involucraban de los dos tipos de agentes (Reactivo
y Deliberativo) por lo que conllevaba mas modulos, lo que a su vez implicaba méas espacio en
memoria para la tarjeta de Arduino, por esta razén se descartd, ya que el trabajo intentaba tener un
agente mas ligero y mas sencillo de implementar. Para el agente con comportamiento Reactivo, si
era una la mejor opcion para implementar viéndolo por el lado de sencillez y tamafio, pero al
contener pocos médulos dentro de este agente era complicado proponer un modelo que fuera
compatible con colocar preferencias dentro del agente, asi que se analizaron los agentes con
comportamiento deliberativo que se asemejaban mas a este trabajo de incorporacion de
preferencias. Existen diferentes arquitecturas de agentes con comportamiento Deliberativo, pero
también algunas arquitecturas eran mas sencillas de implementar, por tal motivo dentro de este
andlisis se tomd la mejor arquitectura Deliberativa que existe, y fue la arquitectura PRS propuesta
por Bratman en 1987 la que mas se asemejé a nuestro problema por la parte del agente.

Los modulos principales dentro de la Arquitectura PRS se muestran en la Tabla 6.

Moédulo Descripcion

Creencias Representan la informacion que un agente tiene sobre su entorno

Planes Especifican algunos cursos de accion para el agente a fin de lograr sus
intenciones

Intenciones Representan el compromiso del agente hacia los objetivos.

Deseos Representan las tareas asignadas al agente que corresponden a los objetivos que
deben ser realizados por el agente
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Tabla 6. Mddulos de la arquitectura PRS

4.3.1. Arquitectura de Hardware propuesta

Como propuesta de solucidn se tiene un modelo para el agente de hardware, el cual se muestra en

la Figura 6.
Sensores » Instancia PSP M
'L Algoritmos de optimizacion
Umbrales — — — — — f— — T— — — — — — — — — — — — — — — s —

kd N
' Si ¥ modelo de |
I J_>| PMOEA/D H oo |—> sobre Rol I

v I A clasificacion .
. S Subconjunto de |

alg T .\\‘E\xlg = 1/, | soluciones |
| MOEAD Dominancia »| Frente Pareio .
. No I
\ ~

Figura 6. Arquitectura implementada en Arduino

Los mddulos internos del Agente de Hardware se agrupan en 3 grandes elementos: 1) Lectura de
Sensores, Instancia y Umbrales; 2) Incorporacion de Preferencias del DM; y 3) Algoritmos de
Optimizacion; Cada uno de estos mddulos es explicado en detalle en el resto del capitulo.

4.3.2 Lectura de Sensores, Instancia y Umbrales

Este trabajo de tesis trata de involucrar la informacion obtenida externamente a través de
los componentes que existen de Hardware para Arduino. Como se explico en el punto 4.2 sobre la
definicion del problema a tratar, se busca poder resolver un problema de optimizacién que ha sido
investigado por muchos afios como lo es el problema de seleccion de cartera de proyectos. Al ser
un problema de optimizacion que se quiere optimizar un conjunto de objetivos, la representacion
que se pretende explicar es que teniendo un conjunto de datos recopilados a través de sensores de
Arduino se puede representar un problema de optimizacién como lo es el de seleccién de cartera
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de proyectos. Tener un conjunto de materiales (proyectos) que contienen atributos como peso y
dato censado para poder crear un conjunto de carteras que satisfagan al DM. Como una nota
relevante para este trabajo es que al no poder trabajar con archivos de texto simple (para la lectura
de la informacion), es necesario trabajar con un modulo externo de Hardware que permita la lectura
de archivos, pero esto conlleva espacio en memoria lo cual se vuelve inviable.

Lectura de Sensores

La lectura de los sensores para este trabajo se llevo a cabo por separado del agente
propuesto, ya que de la misma manera el contener sensores que estén trabajando en conjunto con
el agente propuesto conlleva la terminacion total de memoria de la tarjeta de Arduino (Para MEGA
2560), esto abre lineas de investigacion futuras para trabajar con tarjetas de Hardware de mayor
capacidad, o bien definir estrategias mas eficientes en el manejo de la memoria. Una vez se obtuvo
la informacion de los sensores en el puerto serial de Arduino se copiaron a un documento de texto
para su futuro procesamiento dentro de los algoritmos.

Instancias

La Tabla 7 presenta la informacion que integra una instancia del problema abordado, y
cuya solucion se implemento a través del agente de Hardware.

Variable Descripcion

NUM_CONSTRAINTs  Es el nimero de restricciones que existe en el problema

NUM_DMs Representa el nimero de DM que participaran en la toma de decisiones.

NUM_OBJs Representa el nimero de objetivos.

NUM_PROYECTs Representa el nimero de proyectos con el cual se cuenta que viene a
representar los materiales.

W_DMs Representa los pesos del DM

Q_DMs Representa la indiferencia del DM

P_DMs Representa la preferencia del DM

V_DMs Representa el veto del DM

CREDIBILITY_DMs Eselindice de credibilidad por cada DM (En este trabajo solo existe un DM)

PROYECTS Representa una vector de tamafio m donde m representa sus objetivos por
cada m-ésimo proyecto.

BUDGET Representa el presupuesto con el cual se cuenta

Tabla 7. Informacion de las variables dentro del problema

Umbrales

A continuacién, se ejemplifica como se construye un proyecto con base a la informacion
dada por los sensores. Primero se define una matriz de m X m + 1 donde la primera posicion [0,0]
significa el coste de dicho proyecto, para las siguientes posiciones [1,4] cada una representa cada
dato recopilado por los sensores. Por ejemplo, una matriz projects de tamafio 4 x 5 con valores
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{50, 67, 28, 111, 47} en la primera fila, representa que el proyecto 0 tiene un costo de 50, y valores
censados para humedad, temperatura, gas y distancia de 67, 28, 111, y 47, respectivamente.

Para la representacion de los umbrales de preferencias del DM, por cada umbral se define un vector
n, por lo que por cada objetivo tendrd un valor asociado del DM. Existen cuatro elementos
relevantes que necesita el modelo de preferencias que son (pesos, umbral de preferencia, umbral
de indiferencia y veto). Un ejemplo de su definicion es el siguiente, w_DMs = {0.25, 0.25, 0.25,
0.25}, q_DMs = {10, 15, 14, 7}, p_DMs = {15, 20, 18, 10}, y v_DMs = {20, 30, 25, 28}. Se hace
notar que la suma de los pesos debera ser 1.

4.3.3 Incorporacion de preferencias del DM

Un tema importante dentro de este trabajo ademéas de implementar un algoritmo dentro de un
Hardware como Arduino, es el proponer un modelo de preferencias que se asemeje a las
preferencias de un DM real, con el proposito de obtener las mejores soluciones. EI modelo
propuesto se basa de un célculo de credibilidad, en concreto un método de ELECTRE Il que
afirma que una solucién x es al menos tan buena como y, y también de unos umbrales que serviran
como las preferencias del DM (véase Anexo A para su definicion). Por altimo, este indice de
credibilidad nos servira para comparar un conjunto de reglas propuesto en este trabajo donde cada
regla establece que la solucién es satisfactoria para el DM y ser elegida como el mejor
compromiso.

A continuacion, se detalla el sistema relacional de sobre clasificacion propuesto

La definicion de una posible relacion de preferencia entre un par de soluciones depende de
tres parametros y del grado de credibilidad propuesto por Bernnard Roy (1996), teniendo el calculo
de a(x,y), pero para este trabajo se ocupa otro pardmetro para determinar una relacion de sobre
clasificacion que logran proporcionar una mayor capacidad discriminatoria y el parametro es el
siguiente:

Umbral Descripcion
B Umbral de credibilidad, asegura que la solucién es estrictamente preferida por el
DM.

Tabla 8. Umbrales de sobre clasificacion

Como ya se describid previamente el modelo de preferencias para que una solucion sea el mejor
compromiso se debe cumplir al menos una de las siguientes condiciones:

e Variante 1.

» a(x,y) >0d(y,x)
e Variante 2.
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= o(xy) =B
e Variante 3.

= o(xy) =B

= o(yx)<B

e Variante 4.
» o(x,y)>a(y,x)
* o(x,y)>0.5
e Variante5.
* o(x,y)=p
* o(y,x)<0.5

4.3.4 Algoritmos de optimizacion: MOEA/D y PMOEA/D

El modulo principal del agente es la incorporacion de dos algoritmos de optimizacion como
lo son PMOEA/D y MOEA/D, como nota a destacar tenemos que la implementacion cuenta con
una forma de poder utilizar uno de los dos algoritmos dentro del mismo agente a través de una
bandera situada en la incorporacion de preferencias. La descripcion de MOEA/D se muestra en la
seccion 2.3.1. El resto de este apartado detalla como se disefid e implementd el algoritmo propuesto
PMOEA/D. Cabe mencionar que las soluciones obtenidas son de igual forma mostradas en el
Serial de Arduino por lo que también son copiadas a un documento de texto.

Algoritmo de optimizacion PMOEA/D

Algorithm 3. PMOEA/D
Input:
N= nGimero de funciones escalares.
K= numero de objetivos, (K=4 en Problema (PSP))
Vector= conjunto de vectores distribuidos uniformemente.
T=N/2, tamafio del vecindario de los vectores de peso.
maxEvaluaciones=nimero méaximo de evaluaciones que tendra el algoritmo
w;= Representa el umbral de peso.
q;=Representa el umbral de indiferencia.
pi=Representa el umbral de preferencia. Dondei ={1,2,...,K}
v;=Representa el umbral de veto.
OM = Modelo de superacion (outranking model)
Output:

EP = Aproximacion de la Frontera de Pareto.

(x,z,FV,B(i)) <— Inicializacion()
do
Fori=1toNdo

(x«, x1) €— SelecciénAleatoria(B(i),T)
y <— CruzaSBX(xk, xi)
y’ <— MutacionPolinomial(y)

y’> «— OperadorReparaciénMejora (y’)
ActualizarConjuntoZ(z,P,y’*)

©oo N o g D RE
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10. ActualizarVecindario(B(i),FV,y”’,0M)
11. ActualizarEP(EP,y’’)
12. While maxEvaluaciones no sea alcanzado
Figura 7. Algoritmo PMOEA/D

El algoritmo implementado es una variante de MOEA/D el cual incluye preferencias de manera a
priori mediante ELECTRE 111 como se muestra en la Figura 7, donde la salida serd una poblacion
elite usada dentro del proceso de optimizacién de soluciones no dominadas y estrictamente
preferidas.

Los parametros de entrada del algoritmo son el nimero de funciones escalares N, el nimero de
objetivos K, el conjunto inicial de vectores de peso Vector = {V;,V,,...,Vy}, y el tamafio del
vecindario de vector de pesos T.

Como primer paso es la fase de inicializacion (linea 1 en la Figura 7). El algoritmo inicializa las
estructuras de datos necesarios para la construccion del conjunto final de soluciones (EP).

Primero el conjunto EP se convertira en el conjunto de soluciones que se aproximan a la Frontera
de Pareto y a su vez solo estara el subconjunto de soluciones dentro de la Rol, y que inicialmente
esta vacio.

Segundo los conjuntos de vecindad B(i) de cada Vector V; que contienen los T vectores de peso
mas cercanos a V; por distancia euclidiana.

Tercero el conjunto inicial de soluciones x = {xy, x,, ..., xy} donde cada solucion x;,1 <j <
numero del grupo de miembros, el cual se inicializa de manera aleatoria que corresponde a un
vector binario x = {1,0} que sea aceptable contemplando las restricciones.

Cuarto el conjunto de valores de aptitud FV = {FV,, FV,, ..., FVy}, donde cada FV; contiene los K
valores objetivos de cada solucion x;.

Quinto el conjunto z = {z,, zy, ..., 2} formado por valores z; correspondientes al mejor valor
objetivo entre todas las soluciones construidas durante el proceso de inicializacion.

Como segundo paso es un proceso de actualizacion basado en la evolucidn. En este proceso, para
cada solucion en la poblacion, se seleccionan aleatoriamente dos soluciones de la poblacion y se
utilizan para generar una nueva solucion mediante la aplicacion de operadores genéticos. Los
operadores utilizados son los siguiente:

1. Cruza SBX (Simulated Binary Crossover): Se escogen dos padres elegidos al azar, se
inicializa un numero aleatorio r entre {0.0,1.0}, Si r < 0.5 se determina 8’ por cada hijo
mediante una ecuacion (veéase en el punto 5.4.3.2). Si r > 0.5 solo se le asigna el valor de
Yy, acyyy; ac,donde y; es la solucion padre. Una vez obteniendo el valor 8’ se asigna
al primer hijo el primer limite como ¢; = 0.5 = ((y; + ¥,) — B’ * (¥, — ¥1)) Y el segundo
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hijo con ¢, = 0.5 * ((y; + y2) + B' * (¥ — y1)). Si el hijo c; < y, entonces se asigna
¢, = y5,Sic, < y, entonces ¢, = y, donde y; es el limite inferior, Si ¢; > y,; entonces
c1 = Yy, Sic, > yy entonces ¢, = y, donde y;; es el limite superior. Y los resultados de
esta cruza daran como decendencia dos hijos.

2. Mutacion Polinomial: En este proceso genera un valor aleatorio para cada alelo en la
cadena de bits que codifica la solucién segun Liagkouras and Tetaxiotis (2013), se escoge
un valor aleatorio r = [0,1]. Sir < probabilidad_de_muta entonces se asigna §; y 8,

Xp—X, Xu—X , .
donde §, = 2= ==—F que sera delta_1 y delta_2 respectivamente. Se vuelve a
asignar un valor aleatorio » = [0,1]. Sir < 0.5 entonces se hace el célculo para obtener

Xu—X| 2 Xyu—X|

delta_g que sera igual a d, = [2r + (1 — 2r)(1 — d;)™* ]+t sinod, =1 —[2(1 —
)+ 2(r — 0.5)(1 — d,)"m* 1 ]mm+1 |

Después de aplicar los operadores genéticos, la solucion para a la fase de reparacion y mejora
que es realizada por el Operador de Reparacion y Mejora. Este paso se puede proponer una
heuristica para poder reparar o definitivamente mejorar una solucion, es decir, convertir una
solucién inviable en una solucion casi factible, basandose en que una cartera es infactible si
sobrepasa el presupuesto, por lo cual al repararlo puede serle factible en presupuesto, pero no
factible para el DM.

Luego se hace la actualizacion del Conjunto Z que contiene los mejores valores para cada objetivo,
donde para cada j = {1,2, ..., K} Si z; < f;(y') entonces z; = f;(y").

La inclusion de preferencias se incorpora dentro de la actualizacion del vecindario, en el algoritmo
MOEA/D se tiene que Para cada j e B(i), si [gte(IVjz)<
gte (x/1V/,z) && EvaluarOM(y’, x/, 0 ) |, entonces el conjunto x/ =y’ and FV/=F(y").

El Gltimo paso es verificar la condicion de parada, para que el algoritmo se finalice y dé la salida
el conjunto EP (conjunto que tendra las soluciones no dominadas y estrictamente preferidas) debe
de alcanzar un méximo de evaluaciones, de lo contrario volvera al segundo paso (linea 3). Durante
cada iteracion, el algoritmo actualiza B, EP, z.

Los detalles de los métodos y funciones especiales usados en la implementacidn son los siguientes
en detallarse.
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Inicializacidn de los parametros del Algoritmo

Los parametros de entrada del algoritmo son el nimero de funciones escalares N = 7, el nUmero
de objetivos K = 4, el conjunto inicial de vectores de peso Vector = {V,,V,, ..., Vy}, y el tamafio
del vecindario de vector de pesos T = 3.

Se inicializa los vectores de peso como se muestra en la Tabla 9.

Vectores de peso

N V, v, Vs v,
1 0.3 0.3 0.2 0.2
2 0.1 0.25 0.41 0.24
3 0.12 0.32 0.21 0.35
4 0.15 0.21 0.51 0.13
5 0.11 0.35 0.18 0.36
6 0.05 0.12 0.61 0.22
7 0.12 0.03 0.30 0.55

Tabla 9. Vectores de peso

Segundo, los conjuntos de vecindad B(i) de cada Vector V; que contienen los T vectores de peso
mas cercanos a V; por distancia euclidiana. La formula para el célculo de la distancia euclidiana es
la siguiente, y el resultado para los vectores de peso seleccionados se muestra en la Tabla 10.

Zn:(pi — qi)?

Donde p y g son los vectores de donde se busca obtener la distancia.

dp,q) =

B(i) B(1) B(2) B(3) B(4) B(5) B(6) B(7)

1 0 0.29698485  0.23537205 @ 0.36276714 0.2541653 0.5132251 0.48764741
2 0.29698485 0 0.23958297 = 0.16186414 = 0.27820855 = 0.24454039 = 0.39623226
& 0.23537205  0.23958297 0 0.38910153  0.04472136 = 0.47095647  0.36359318
4 0.36276714 = 0.16186414 = 0.38910153 0 0.42778499 = 0.19026298 = 0.50378567
5 0.2541653 0.27820855  0.04472136  0.42778499 0 0.51088159 @ 0.39115214
6 0.5132251 0.24454039 = 0.47095647 = 0.19026298  0.51088159 0 0.4669047

7 0.48764741 = 0.39623226 ~ 0.36359318  0.50378567 = 0.39115214 0.4669047 0

Tabla 10. Distancia Euclidiana de cada vector de peso desordenado

Se asocian los B(i) vectores de peso mediante distancia euclidiana como se muestra en la Tabla
10, se muestran de manera desordenada por lo que se continua con el ordenamiento de manera
ascendiente como se muestra en la Tabla 11.
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B(i) B(1) B(i) B(2) B(i) B(3) B(i) B(4)
3 0.23537205 4 0.16186414 5  0.04472136 2 0.16186414
5  0.2541653 3 0.23958297 1 0.23537205 6  0.19026298
2 0.29698485 6  0.24454039 2 0.23958297 1 0.36276714
4 0.36276714 5  0.27820855 7 0.36359318 3 0.38910153
7 0.48764741 1 0.29698485 4 0.38910153 5  0.42778499
6 05132251 7 0.39623226 6  0.47095647 7 0.50378567
a)
B(i) B(5) B(i) B(6) B(i) B(7)
3 0.04472136 4 0.19026298 3 0.36359318
1 0.2541653 2 0.24454039 5  0.39115214
2 0.27820855 7 0.4669047 2 0.39623226
7 0.39115214 3 0.47095647 6  0.4669047
4 0.42778499 5 0.51088159 1 0.48764741
6 0.51088159 1 0.5132251 4 050378567
b)

Tabla 11. Distancia euclidiana para cada vector de peso ordenado

Se ordenan los vectores y se continta obteniendo solamente los T vectores mas cercanos en B (i),

donde T = 3 para este ejemplo, y el resultado se muestra en la Tabla 12.

B(i)
3
5
2

B(1) B(i) B(2) B(i) B(3) B(i) B(4)
0.23537205 4 0.16186414 5  0.04472136 2 0.16186414
0.2541653 3 0.23958297 1 0.23537205 6  0.19026298
0.29698485 6  0.24454039 2 0.23958297 1 0.36276714

B(i) B(5) B(i) B(6) B(i) B(7)

3 004472136 4 0.19026298 3 036359318

1 02541653 2 0.24454039 5 039115214

2 027820855 7 0.4669047 2 039623226

Tabla 12. Los T vectores peso mas cercanos en B(i)

Una vez teniendo los vecindarios con los T vecinos mas cercanos se continua con la creacion de
la poblacion inicial.

Funcidn de inicializacion de la poblacion

Para la inicializacion de la poblacion se tiene de ejemplo que existen m alternativas (proyectos),
los cuales son datos tomados de los sensores K = {h,t, g,d}, para este ejemplo m = 7 como en
la siguiente tabla se representa:
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Sensores h t g d Costo
Alt 1 67 27.9 110 47 10
" Alt 2 66 25.2 112 15 15
D Alt 3 66 28.0 115 12 20
o Alt4 70 29.4 90 30 12
‘>5 Alt 5 88 35.0 95 18 6
Alt 6 87 20.0 110 20 30
Alt 7 63 29.9 417 83 18

Tabla 13. Alternativas por cada sensor dentro del problema PSP

Donde cada alternativa representa un conjunto de sensores y cada valor tomado representa el
objetivo tanto a maximizar o minimizar. Como es el problema de seleccidn de carteras, cada cartera
representa un conjunto de alternativas donde x = (x4, ..., x,,)T € {0,1}™ donde la probabilidad
de x; = 1 esigual a 0.5. Para la construccién de inicializacion de la poblacion es la repetir hasta
que se obtenga los I individuos de la poblacion, donde I = 5 para este problema de ejemplo.

Para cada cartera que representa una fila se tiene un vector donde cada columna representa cada
alternativa, como se muestra en la Tabla 14.

Alternativas Al A2 A3 A4 A5 A6 A7
X1 1 1 1 0 0 1 0
§ Xy 1 1 1 1 0 0 0
g X3 0 1 1 1 0 0 0
S X4 1 1 0 1 0 1 0
Xs 1 1 0 0 1 1 0
Tabla 14. Construccion de la poblacién
Cartera indice Alternativas Obj1 Obj2 Obj3 Obja Costo
X1 1,2,3,6 286 106.6 447 94 75
Xo 1,2,3,4 269 110.5 427 104 57
X3 2,34 202 82.6 317 57 47
X4 1,2,4,6 290 102.5 422 112 67
X5 1,2,5,6,7 371 138 844 183 79

Tabla 15. Descripcion de las carteras y el conjunto de alternativas

En la Tabla 15, se describe el conjunto de 5 carteras que son las soluciones iniciales con las que
se cuenta al inicio del algoritmo, por cada objetivo se hace la sumatoria de cada alternativa que
compone una cartera.
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Inicializar los vectores Z,,,;n VY Z max

Para el proceso de inicializar el vector Z minimo, es tomar por cada solucion {x, ..., x,} el
objetivo K-esimo de dicha solucién y compararlo si es el minimo en esa posicion, como se muestra
en la Tabla 16.

Zq Zy Z3 Zy
Z in 202 82.6 317 94

Tabla 16. Vector Z con los valores minimo de cada solucién

Para el vector Z maximo se compara la solucion en el K-esimo objetivo si es el maximo en esa
posicion, como se muestra en la Tabla 17.

Z, Z3 Z3 Zy
X 371 138 844 183
Tabla 17. Vector Z con los valores maximos de cada solucion

Operadores Genético 1: Método de Seleccion Aleatoria

Para ejercer la seleccion, se toman las soluciones creadas antes y se eligen dos padres de manera
aleatoria considerando de los vecindarios B(i) y los T vecinos mas cercanos, por ejemplo, lo
mostrado en la Tabla 18.

B(1) B(1)
3 0.23537205
5  0.2541653

2 0.29698485
Tabla 18. Vecindario B(i) con los T vecinos mas cercanos

Tomando el primer vecindario se escoge aleatoriamente la posicion 0 a T soluciones donde k y [
seran las soluciones padres, para este ejercicio k = 0 y [ = 2 por lo tanto el resultado queda como
en la Tabla 19.

Solucion Cromosoma
Xp 3 0111000
X 2 1111000

Tabla 19. Cromosomas de dos soluciones aleatorias

Operador Genético 2: Método de Cruza SBX
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Para la cruza se establecen dos valores, los cuales son la probabilidad de cruza y el indice de
distribucion, para este ejercicio crossoverProbability = 1.0 y indexDistribution = 15.

Se toma un valor aleatorio entre 0.0 y 1.0, si el valor es menor o igual a crossoverProbability
se toma el primer valor de las variables de los dos padres, ya que la probabilidad es de 1.0 y siempre
entrara la cruza.

Cromosoma
padre;, 0 1 1 1 0 0 O
padre, 1 1 1 1 0 0 O

Después se toma un nuevo valor aleatorio entre 0.0 y 1.0, si el valor es mayor a 0.5 el primer hijo
toma el valor del padre_2 y el segundo hijo toma el valor del padre_1.

Cromosoma
Y1 1
Y2 0

Y se continda con el siguiente indice de la variable.

Cromosoma
padre;, 0 1 1 1 0 0 O
padre, 1 1 1 1 0 0 O

Ahora se toman los siguientes dos indices con las siguientes variables de los dos padres y se vuelve
a tomar un valor aleatorio entre 0.0 y 1.0, si el valor no es mayor a 0.5 sino es que es menor o igual
a 0.5 entra al proceso SBX, primero se obtienen los limites inferior y superior. Para el limite
inferior Lower = 0y para el limite superior Upper = 1. Se escoge un valor minimo que se toma
al restar min = padre; — Lower 0 min = Upper — padre,.

2xmin

Se calculael valorde p = 1+ ( ) yelvalorde @ = 2 — p~1*(15+D),

padre;—padreq

Para B = 1y a = 1, se obtiene un nuevo valor aleatorio u entre 0.0 y 1.0, si es menor o igual a
1.0 . . 10 .
—, para este ejemplo u = 0.3, si se cumple B, = u * a1s+1, sino se cumple entonces si u x a #
1.0
1.0 1541
2—u*a

2.0 entonces B, = , para este punto se cumple esta Ultima formula entonces
B, =0.9043038. Obteniendo S, se procede a dos ultimas formulas, donde ¢; = 0.5 * ((padrel +

padre,) — Bq,(padre; — padrel)) yc, = ((padre1 + padre,) + Bg(padre; — padrel)). Por lo tanto

cg=1lyc, =1
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Si ¢; < Lower c; toma el valor de Lower sino ¢; > Upper, c; toma el valor de Upper y lo
mismo para c,. Por ejemplo 1 < 0 por lo que ¢; = 1y ¢, = 1. Por Gltimo, se procede a tomar un
valor aleatorio rnd para la asignacion del valor de la variable en el bit de cada hijo. Si el valor
rnd es menor o igual a 0.5 el y, toma el valor del ¢, y el y, toma el valor del c¢,, en caso contrario
el y, toma el valor del ¢, y el y, toma el valor del c,. El valor rnd = 0.2 por lo que asi quedan
los hijos en el segundo bit:

Cromosoma

Y1 1
1

1
Y2 0

Y asi sucesivamente se procede por todo el tamafio del cromosoma y utilizando el método SBX
para cruzar cada bit de los dos padres y crear dos nuevos hijos. Terminando el proceso de cruza
quedan estos dos nuevos hijos:

Cromosoma
Y1 1111000
Vs 01 11000

Operador Genético 3: Método de Mutacion Polinomial

Pasando el proceso de cruza esas dos nuevas soluciones hijas pasan al proceso de mutacion.

Primero se toma el y,; donde la probabilidad que se haga mutacion en el bit actual por cada hijo
1.0
NUM_PROYECTs

toma un valor aleatorio entre 0.0 1.0. En este caso rnd = 0.3. Si rnd < mutationProbability
entra al proceso de mutacion, ya que 0.3 < 0.14 entonces para el y; en el primer bit no cambia.

es de mutatioProbability = , por lo que mutationProbability = 0.14. Se

Cromosoma
Y1 1111000

Se procede al siguiente bit del cromosoma del y; volviendo a obtener otro valor aleatorio, donde
rnd = 0.08 y se comprueba de nuevo 0.08 < 0.14, como es verdadero entra al proceso de
mutacion polinomial. Se toma el limite inferior y superior, donde Lower = 0y Upper = 1.
Primero se comprueba si Lower = Upper, si fuera verdadero y; en el segundo bit tomaria el valor
de Lower, en este caso 0, si Lower # Upper entonces se obtiene el valor min = y; — Lower,
por lo que min =1 — 0, min = 1y se vuelve a validar si Upper — y; < min, si es verdadero

min = Upper — y; Sino min continua siendo 1, en este caso min = 0. Una vez obteniendo el

minimo se procede a obtener § y §,. Donde 6 = = , entonces § = 0y para obtener &,

Upper—Lower
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se obtiene un valor aleatorio entre 0.0 y 1.0, asignada a la variable rnd . Si rnd < 0.5 §, =
1.0
(2 *rnd + (1 — 2 xrnd) = (1 — §)20+1)@+0 ', sino entonces se utiliza esta otra formula para

1.0
el calculo de §; = 2+ (1 —rnd) + 2 * (rnd — 0.5) * (1 — §)29+1) " @o+D, Por lo que el valor
de rnd = 0.4, por lo que se aplica la primera formula, entonces 6, = 1. Una vez obteniendo §,
se procede a hacer un ultimo calculo donde ¢ = &, * (Upper — Lower), entonces ¢ = 1 *
(1 —0), entonces ¢ = 1, por lo que y; = c, por lo que:

Cromosoma
Y1 1111000

El y, en el segundo bit queda con el mismo valor de 1y asi se continta para los restantes bits del
cromosoma, tanto del y; como del y, y quedarian los cromosomas como los siguientes:

Cromosoma
Y1 1 11 0 0
111 0 1

1 1
Y2 0 0

El proceso de mutacion involucra un indice de distribucion con valor 20.

Método de Reparacion o Mejora

Para el método de Reparacion o Mejora dentro del algoritmo, se propone normalmente una
heuristica que pueda reparar o mejorar las soluciones hijas previamente creadas, pero tomando en
cuenta la memoria dinamica con la que cuentan las tarjetas de Arduino, se vuelve una tarea mas
pesada para el microcontrolador, por lo que se opt6 el no incluir una heuristica de reparacion o
mejora dentro de este algoritmo.

Actualizar los conjuntos Z,,,; VY Z max

Para la actualizacion del conjunto Z,,;,, es un vector que contiene los mejores valores (minimo)

min

por cada objetivo, por lo que el conjunto Z,,;,, es:

Z, Z3 Z3 Zy
Z pmin 202 82.6 317 94

Para la actualizacion del conjunto Z., . es un vector que contiene los mejores valores (maximos)

max

por cada objetivo, por lo que el conjunto Z,,, . es:
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Zq Zy Z3 Zy
Z max 371 138 844 183

Por cada solucion hija creada (2) se va a comparar desde z; ..., z,, y Se compara la primera solucion
V1

Obj4 Obj, Obj; Obj,

y1 357 145.5 522 122
Zq Zy Z3 Zy
Z min 202 82.6 317 94

Se hace una comparacion por cada objetivo si obj, < z, entonces z, = Obj, y asi sucesivamente
por cada objetivo. Se puede ver que ningun objetivo cumple la condicién por lo cual el vector Z,,;,
contindia con los mismos valores y se continda con la comparacion de Z,;,4,:

Obj, Obj, Obj, Obj,

Y1 357 145.5 522 122
Zq Zy Z3 Zy

Z nax 371 138 844 183

Se comprueba que en el obj, del y, es mayor a Z,,,,, €n posicion z, por lo que el vector quedaria

Obj, 0bj, Obj; Obj,
Z max 371 145.5 844 183
Se prosigue con el segundo hijo y se vuelve a comparar contra los vectores Z,,,in Y Zmax

Obj, Obj, Obj3 Obj,

Y2 265 112.5 734 140
Z, Z3 Z3 Zy

Z pmin 202 82.6 317 94

No existe un valor menor al vector Z,,,;,, y se procede a compararlo contra el vector Z,,, .,
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Obj, Obj, Obj, Obj,

Vs 265 112.5 734 140
Obj, Obj, Obj, Obj,

Zmax 371 145.5 844 183

No existe tampoco un cambio en el vector Z,,,, por lo que se continta con el proceso del
algoritmo.

Actualizar el Vecindario

Para el célculo de actualizar el vecindario, es un proceso donde se trata de comparar las soluciones
hijas contra las soluciones padres del vecindario y comprobar si existe una mejora en base a tres
conceptos importantes dentro de este trabajo, los cuales son el calculo de Tchebycheff, el célculo
de credibilidad mediante ELECTRE Il y un conjunto de reglas basadas en la sobre clasificacion
que se explicaran a continuacion.

Célculo de Tchebycheff

Seguin Zhang and Li (2007) el calculo de Tchebycheff por cada indice j € B(i) si g*¢(y'|4/,z) <
gte (xf |/’lf, z) entonces el conjunto x/ = y’. Por lo que desglosando el calculo seria de la siguiente
manera:

minimize g% (x|4,z*) = 1r£1ia<>r<n{/1i|ﬂ(x) — z; *|}

En pocas palabras donde el i-esimo objetivo de la j-ésima solucion sea peor (0 sea, mas alejado
del punto éptimo de referencia z) dicha solucién sera remplazada por la nueva solucion.

Tomando en cuenta el proceso anterior se tienen las dos soluciones hijas (y; e y,), se procede a
hacer el calculo como se muestra a continuacion:

Obj, Obj, Obj3 Obj,
1 357 1455 522 122
Obj, Obj, Obj3 Obj,

s 265 112.5 734 140
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Recordemos que el vecindario contiene las siguientes soluciones:

B(i) B(1)
3 0.23537205
5  0.2541653
2 0.29698485

Se hace la comparacién de las dos soluciones hijas por cada una del vecindario, por lo que se
procede a hacer el calculo como se muestra a continuacion:

Obj, Obj, Obj, Obj,
y1 357 145.5 522 122

Obj, Obj, Obj, Obj,
X3 202 83 317 57

Se procede a tomar los vectores Z,,in VY Zmax

zZq Zy Z3 Zy

Z min 202 82.6 317 94
Obj, Obj, Objs3 Obj,

L 371 145.5 844 183

Y se procede a calcular gt por cada solucién del vecindario contra las dos soluciones hijas. De
manera explicita se va a colocar la tabla con los valores obtenidos de g*¢ por cada vecino y por las
dos soluciones hijas.

Solucién gt
X3 0.0978513
Xs 0.2541653
X, 0.13199327
y1 0.23537205

V2 0.18624316
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Se procede a hacer la comparacion de las dos nuevas soluciones hijas (y; y y,) contra las
soluciones del vecindario (x5, xs,x,), se tendra una variable de tipo booleana que guardara
verdadero o falso, donde solo sera verdadero si las nuevas soluciones superan a una de las
soluciones del vecindario como se muestra en la siguiente tabla:

Solucidn V1
X3 Falso
X5 Verdadero
Xo Falso

Teniendo en cuanta que la solucidn xs es peor que la solucion y; se acepta que esta solucion tiene
este criterio de aceptacion mediante Tchebycheff, pero cabe recalcar que este trabajo ademas de
este célculo, las nuevas soluciones deben de ser aceptadas del modelo de preferencias propuesto
como se muestra en el siguiente punto. Recordar que al ser un proceso iterativo primero debe
hacerse el calculo con la primera soluciédn hija, si esta no es aceptada mediante Tchebycheff, el
modelo de preferencias se descarta y se continua con la siguiente solucién hija.

Célculo de credibilidad mediante ELECTRE 111

Primero se utiliza un método para el calculo de credibilidad, en concreto un método de ELECTRE
I11 (véase en el Anexo A) que nos dice que una solucion tal que x es al menos tan buena como y
mediante unos umbrales que determinan las preferencias de un DM respecto al mejor compromiso.

Tomaremos los vectores con los umbrales dados por el DM para este ejemplo, como se muestra a
continuacion:

Umbrales Objetivo 1 Objetivo 2 Objetivo 3 Objetivo 4
w 0.25 0.25 0.25 0.25
q 10 15 14 7
p 15 20 18 10
v 20 30 25 28

Tabla 20. Umbrales de preferencia del DM.

Tomamos la solucion y, ya que fue aceptada mediante Tchebycheff previamente contra la
solucion del vecindario xs. Para el calculo de credibilidad se utiliza la siguiente formula:

a(x,y) = c(x,y)*d(x,y)

Donde el indice de credibilidad es igual a la multiplicacion de un indice de concordancia por un
indice de discordancia. Por lo tanto, comenzaremos desglosando dicha formula para saber como
calcular ambos indices comenzando con el calculo de concordancia:

El indice de concordancia puede ser calculado como:
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n

€6 y) = ) alx,)
k=1
Donde

o = {Wk SixPyy V xl,y,
k 0 en otro caso

Donde xP,y y xI,.y son las funciones logicas de preferencia e indiferencia en él k-ésimo objetivo.
La preferencia puede ser definida como:

xPry = fr(x) > fi () A ~xly

Donde f; es la funcion de evaluacion para el k-ésimo objetivo. La indiferencia es definida como:

xlyy = 1fi(x) = i) < qx

Tomando como ejemplo una de las soluciones hijas que se han trabajado a lo largo del proceso
algoritmico, se propondra una solucion de ejemplo a la cual comparar simulando que ésta ya se
encuentra dentro de las soluciones aceptadas por el DM.

Se tendra la solucion y; como la alternativa a comparar y se propone la solucién x, ficticia (véase
en el anexo A un ejercicio mas completo).

Obj, Obj, Obj3 Obj,
y1 357 146 522 122
Obj, Obj, Objs3 Obj,
X1 202 150 317 160

A continuacién, se procede a calcular el indice de concordancia c(y,, x;) quedando de la siguiente
manera:

c(yy,x1) =c1(y1,x1) + (v, x1) + c3(v, x1) + ca(y1,%,) =025+ 0+ 0.25+ 0 = 0.5
Y similarmente puede calcularse c(x,,y;) Y quedaria de la siguiente manera:
c(x1,¥1) = c1(x1, 1) + c2(xq,¥1) + c3(x1,¥1) + c4(x1, 1) =0+ 0+ 0+ 0.25 = 0.25

Ahora se puede arreglar en forma de matriz quedando de la siguiente forma:
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1.0 05

c@y) =[5 10

Una vez que se tiene los indices de concordancia se procede a calcularse el indice de discordancia
y puede definirse de la siguiente manera:

d(x' y) = min }{1 - dk(x! y)}

ke{1,2,3,..n

Donde
0 SiV(x,y) < uy,
4 (x.y) = Vie(x,¥) — qi
kX, Y) = Ve — SiukSVk(x;y)<vk
1 SiV(x,y) = vy,

Donde Vi (x,y) = fi () — fx (%)

Se procede a calcular d(y4, x):

d(yy,x1) = min{l —d; (y1,x1),1 —dy(¥1,%1), 1 = d3(y1,x1), 1 — dy(y1, x1)}
={1-01-01-01-1}={1,1,1,0} =0

Donde Vl(yl,xl) = —155, Vz(yl,xl) = 4, 73(}’1'751) = _205; V4.(y1;x1) = 38
De igual manera se procede a calcular d(x,, y,):

d(x1,}’1) = min{1 — d1(x1:y1); 1-4d, (X1.3’1)' 1-d; (X1,3’1)' 1- d4(x1,y1)}
={1-1,1-01-11-0}={0,1,01} =0

Donde V; (x1,y1) = 155,V5(x1,¥1) = —4,V3(x1,y1) = 205,V,4(xq,y,) = —38
Ahora se puede arreglar en forma de matriz quedando de la siguiente forma:
(1.0 o0
dxy) = [ 0 1.0]

Solo falta realizarse el célculo de credibilidad o (x, y) = c(x,y)* d(x,y ) quedando de la siguiente
manera:

=[]

De esta manera el indice de credibilidad no solo da un valor binario de verdad o falso respecto a
la afirmacion de “x es al menos tan buena que y" sino, que da un valor difuso que representa que
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tan bueno es. Para este ejemplo con el indice, nos dice que no hay una mejora de la solucion y,
con respecto a x4, pero una vez teniendo este indice se procede a aplicarse el modelo propuesto de
sobre clasificacion para discriminar ain mas las soluciones mediante las preferencias del DM.

Modelo de sobre clasificacion y Actualizar el conjunto EP

Como nota a tomar en cuenta, ya que el indice de credibilidad de la solucion ficticia propuesta “x
contra y” y “y contra x”, ambos indices dieron 0 se procedera a colocar un indice de credibilidad
ficticio propuesto para que se puede ejemplificar mejor el proceso de aplicar el modelo de
clasificacion, por lo que los nuevos indices seran los siguientes:

1.0 0.347

o(xy) = [0.289 1.0

Una vez teniendo el indice de credibilidad se procede a aplicar el modelo de sobre clasificacion
propuesto con 8 = 0.67 para este trabajo.

Dentro de este trabajo se consideran 5 variantes (Véase el punto 5.3.2) considerando un modelo
de sobre clasificacion para este trabajo, por cada regla se procedera a simular cémo se hace la
comparacion de los indices de credibilidad con cada una de las reglas como se muestra a
continuacion:

La primera variante afirma que el indice de credibilidad de x sobre y debe de ser mayor al indice
de credibilidad de y sobre x para cumplirse:

o(x,y) > a(y,x) = 0.347 > 0.289

Se comprueba que es VERDADERO la primera variante asi que se procede con la siguiente regla.
Nota: se contintan de todas maneras las comparaciones contra las siguientes reglas restantes.

La segunda variante afirma que el indice de credibilidad de x sobre y debe de ser mayor o igual a
B para poder cumplirse:

o(x,y) = B = 0.347 > 0.67

Se comprueba que es FALSO la segunda variante por lo que esta solucion no cumple esta regla y
se continua con la siguiente comparacion.

La tercera variante afirma que debe de cumplirse que el indice de credibilidad de x sobre y debe
de ser mayor o igual a 8 y que el indice de credibilidad de y sobre x sea menor a S:

o(x,y) = B =0.347 > 0.67
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o(y,x) < B =0.289 < 0.67

Se comprueba que es FALSO la segunda variante por lo que esta solucion no cumple esta regla,
ya que esta regla es una conjuncion mediante un AND que debe de cumplirse ambas reglas para
poder ser verdadero. Se continda con la siguiente comparacion.

La cuarta variante afirma que el indice de credibilidad de x sobre y debe de ser mayor al indice de
credibilidad de y sobre x y el indice de credibilidad de x sobre y debe de ser mayor a 0.5 para
cumplirse:

o(x,y) > a(y,x) = 0.347 > 0.289

o(x,y) > 0.5=0.347 > 0.5

Se comprueba que es FALSO la segunda variante por lo que esta solucion no cumple esta regla,
ya que esta regla, como la tercera variante es una conjuncion mediante un AND que deben de
cumplirse ambas reglas para poder ser verdadero. Se continla con la siguiente comparacion.

La quinta variante afirma que el indice de credibilidad de x sobre y debe ser mayor o igual a 8 y
que el indice de credibilidad de y sobre xdebe ser menor a 0.5 para cumplirse:

o(x,y) = B = 0.347 > 0.67
o(y,x) <05=0.289<0.5

Se comprueba que es FALSO la segunda variante por lo que esta solucién no cumple esta regla, al
igual que la tercera y cuarta variante esta regla es una conjuncién mediante un AND donde se
deben de cumplir ambas condiciones. Se continta con la siguiente comparacion.

Una vez aplicado el modelo de sobre clasificacion se procede a una comprobacion mediante un
AND de si la nueva solucion es apta para ser agregada al conjunto EP. Debe de cumplir que haya
sido aceptada mediante el célculo de Tchebycheff y haber cumplido una de las reglas que
anteriormente se vieron del modelo de sobre clasificacion.

De manera de ejemplo se tomara la solucion que se ha tratado en este trabajo, recordando que el
calculo de Tchebycheff tiene una variable booleana donde almacena si la solucion era apta y una
bandera booleana si la solucién fue aceptada mediante el modelo de sobre clasificacion. La
siguiente comparacion se hace de la siguiente manera:

Algorltmo PMOEA/D: Proceso de actualizacion de EP
Si Tchebychef f = true && OM=true entonces
2 actualizar(EP,y)
N<N+1
en otro caso
4 NeN+1
> fin
Figura 8. Proceso de actualizacion EP dentro de PMOEA/D.
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Si es aceptada la solucion, esta entra al conjunto de soluciones EP, continuando la siguiente
iteracion donde N es el numero de funciones escalares de MOEA/D. Si no se cumple la condicion
solamente continta con la siguiente iteracion y la solucion no es almacenada dentro de EP.



53

Capitulo 5. Validacion Experimental

5.1.Descripcion del disefio experimental

Dentro de la experimentacion se propone un conjunto de siete instancias con la finalidad de
ver el comportamiento que toman los algoritmos MOEA/D y PMOEA/D, ver el tiempo que tarda
el algoritmo en encontrar el subconjunto de soluciones, ver la calidad de las soluciones, pero
también el explicar por qué se tomaron instancias pequefias para la experimentacion. Se trata de
comparar cual es la diferencia de un algoritmo sin preferencias contra un algoritmo con
preferencias y finalmente hacer una comparacién entre ambos algoritmos.

Se dividira en 6 subtemas: Descripcion de las instancias, Generador de instancias, Caracteristicas
del entorno, Obtencion de los mejores compromisos de MOEA/D y PMOEA/D y la comparacion
de los resultados de ambos algoritmos tanto en tiempo como calidad de las soluciones.

5.2 Descripcion de los parametros de la instancia dentro de los algoritmos

La Tabla 21 muestra los pardmetros que se utilizaron dentro las instancias para su ejecucion.

Valores Descripcion
Numero de Objetivos
Restriccién

100 Peso maximo

120

170

250

270

300

450

3 Numero de materiales

10
12
14
17

P NoOOUuhWNRENOUDWNERE R S

Numero de DMs
objl 0.5442549904416053 Pesos del DM
obj2 0.011736011736373404

obj3 0.022483801750960406

obj4 0.42152519607106087

obj1l 32 Umbral de preferencia
obj2 22
obj3 18
obj4 16

objl 10 Umbral de indiferencia
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obj2 2

obj3 8

obj4 7

objl 55 Umbral de veto

obj2 4@

obj3 20

obj4 55

0.67 indice de credibilidad del DM

Tabla 21. Conjunto de Datos de la Instancia

Los datos con los que se trabajan son los siguientes: nimero de Objetivos igual a 4, se tiene 1
restriccion (para este caso es el peso maximo), con la cual se dispone que varia por cada instancia
que se propondra entre 100 y 500, como un peso méaximo por cada conjunto de soluciones, en este
caso un conjunto de materiales que se escojan. EI niUmero de materiales al igual que el peso
maximo ira variando por cada instancia de 3 a 17 materiales (variables de decision), recordar que
esta instancia tiene como base el problema de cartera de proyectos, donde el presupuesto equivale
al peso maximo para este trabajo y el niUmero de materiales equivale al nimero de proyectos que
existen por escoger y obtener una cartera. EI nimero de DMs para este trabajo es 1 ya que solo se
tiene un tomador de decisiones. Por cada objetivo se tendra un conjunto de valores de peso por
cada objetivo, un umbral de preferencia que tiene el DM sobre cada objetivo, un umbral de
indiferencia por cada objetivo, un umbral de veto y un indice de credibilidad que representa un
parametro de que una solucidn satisface como buena al DM.

5.3 Generador de las Instancias

Para generar las instancias dentro de este trabajo se crearon 7 instancias derivadas de la lectura
de los 4 sensores propuestos en este trabajo (temperatura, humedad, gas, distancia) que seran los
objetivos a optimizar, constara de un conjunto de soluciones iniciales que seran los materiales que
tendran un peso individual, y las cuatro medidas de los sensores por cada material. Como
soluciones finales se quiere tener un conjunto de materiales cuyos objetivos sean minimizados y a
su vez no sobrepasen el peso maximo final. Tabla 22 resumen las caracteristicas de las siete
instancias con las que se van a trabajar, cada instancia se va a representar con la nomenclatura 101-
ARDUINO, 102-ARDUINGO, ..., I07-ARDUINO.

Instancia Peso Num. Num. Num. T Poblacién Materiales
Maximo Objetivos Materiales | Evaluaciones Costo Obijetivos

101 100 4 3 1000 2 15 [50] [20, 30, 20, 47]
[30] [10, 15, 15, 43]
[80] [20, 25, 20, 41]

102 120 4 5 1000 2 15 [50] [20,30,20,47]
[30] [10,15,15,43]
[80] [20,25,20,41]
[100] [20,10,29,47]
[10] [10,15,20,39]

103 170 4 8 1000 2 15 [50] [20, 30, 20, 47]
[30] [10, 15, 15, 43]
[80] [20, 25, 20, 41]
[100] [20,10,29,47]
[10] [10,15,20,39]
[55] [15,23,25,40]
[120] [10, 10, 15, 45]
[38] [10, 20, 20, 50]

104 250 4 10 1000 5 15 [50] [20, 30, 20, 47]
[30] [10, 15, 15, 43]
[80] [20, 25, 20, 41]




[100] [20,10,29,47]
[10] [10,15,20,39]
[55] [15,23,25,40]
[120] [10, 10, 15, 45]
[38] [10, 20, 20, 50]
[150] [30,5,30,35]
[15] [20,25,10,30]

105 270 12 1000 15 [50] [20, 30, 20, 47]
[30] [10, 15, 15, 43]
[80] [20, 25, 20, 41]
[100] [20,10,29,47]
[10] [10,15,20,39]
[55] [15,23,25,40]
[120] [10, 10, 15, 45]
[38] [10, 20, 20, 50]
[150] [30,5,30,35)
[15] [20,25,10,30]
[50] [28,29,20,47]
[30] [28,24,11,43]
[30] [21,35,18,50]
[10] [36,20,25,55]

106 300 14 1000 15 [50] 120, 30, 20, 47]
[30] [10, 15, 15, 43]
[80] [20, 25, 20, 41]
[100] [20,10,29,47]
[10] [10,15,20,39]
[55] [15,23,25,40]
[120] [10, 10, 15, 45]
[38] [10, 20, 20, 50]
[150] [30,5,30,35]
[15] [20,25,10,30]
[50] [28,29,20,47]
[30] [28,24,11,43]
[30] [21,35,18,50]
[10] [36,20,25,55]

107 450 17 1000 15 [50] [20, 30, 20, 47]
[30] [10, 15, 15, 43]
[80] [20, 25, 20, 41]
[100] [20,10,29,47]
[10] [10,15,20,39]
[55] [15,23,25,40]
[120] [10, 10, 15, 45]
[38] [10, 20, 20, 50]
[150] [30,5,30,35)
[15] [20,25,10,30]
[50] [28,29,20,47]
[30] [28,24,11,43]
[30] [21,35,18,50]
[10] [36,20,25,55]
[50] [20,30,12,30]
[30] [21,20,27,60]
[100] [30,18,20,32]

5.4 Caracteristicas del Entorno

Tabla 22. Descripcion de las Instancias utilizadas en la experimentacion.
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Se describen las caracteristicas del entorno con el que se trabajo para la programacion y la
implementacién de este trabajo. Como mencién importante el codigo fue hecho en C++, usando
como entorno de desarrollo el IDE de Arduino de su pagina oficial. Para la programacion se utilizd

un equipo de computo con las caracteristicas mostradas en la Tabla 23.

Modelo
Microcontrolador
Memoria RAM
Velocidad

Sistema Operativo

Lenovo ThinkPad
Intel Core i7-6820HQ
16 GB

2.71 GHzZ

Windows 10

Tabla 23. Caracteristicas del Equipo de Computo
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Para la implementacion se utilizé una tarjeta microcontroladora de Arduino, en concreto la tarjeta
MEGA 2560 que tiene las caracteristicas mostradas en la Tabla 24.

5.5 Resultados

Modelo
Microcontrolador
Voltaje

Velocidad
Memoria Flash

Memoria Dindmica
Tabla 24. Caracteristicas de la Tarjeta de Hardware.

MEGA 2560
ATMega2560
5V/7-12V
16 MHz

256 KB

8 KB

Las Tablas 25y 26 muestran el resumen de los resultados obtenidos por los algoritmos PPMOEAD
y MOEA/D respectivamente. Se colocard como una parte importante el peso del sketch de Arduino
y los bytes utilizados dentro de la memoria dinamica para el uso de las variables disponibles dentro
de la tarjeta. Las tablas muestran para cada instancia una tabla con 6 columnas que son Vars,
Obijetivos, Res, Ocv, Nvc, ResV. La columna Vars son las variables del problema donde un
cromosoma es de tamafio n = numero de materiales donde 1 representa que se escogio dicho
material y 0 lo contrario, la segunda columna Objetivos es un conjunto de m = objetivos, latercer
columna Res es el costo de dicha solucion, en la cuarta columna Ocv si dicha solucion superd la
restriccion del presupuesto se representara por cuanto se paso, la quinta columna Nvc representa
el nimero de restricciones violadas y la sexta columna ResV representa en que posicion se
encuentran los materiales que violan la restriccion.

Vars
000
000
010
010
010

Vars

11000
11000
10001
00001
00001

0.00
0.00
10.00
10.00
10.00

30.00
30.00
30.00
10.00
10.00

Objetivos
0.00 = 0.00
0.00 @ 0.00
15.00 15.00
15.00 15.00
15.00 15.00

Objetivos

45,00  35.00
45,00 | 35.00
45.00  40.00
15.00 | 20.00
15.00  20.00

0.00
0.00
43.00
43.00
43.00
a) 101

90.00
90.00
86.00
39.00
39.00

b) 102

Res
80.00
0.00
30.00
30.00
30.00

Res

80.00
80.00
60.00
10.00
10.00

Ocv
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

Nvc

o O o o o

Ocv
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

RestV

0

0

0

0

0
Nvc RestV
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0



Vars

00010000
00010000
00010000
00010000
00010000

Vars

0000100001
0000100001
0000100001
0000100001
0000100001

Vars

001000010000
001000010000
001000010000
001000010000
001000010000

Vars

10001100110000
10001100110000
10001100110000
10001100110000
10001100110000

Vars

0000001101001011
0101100010000001
0101100010000001
0101100010000001
0101100010000001

Vars

20.00
20.00
20.00
20.00
20.00

30.00
30.00
30.00
30.00
30.00

30.00
30.00
30.00
30.00
30.00

95.00
95.00
95.00
95.00
95.00

0 102.00 140.00
1 121.00 83.
1 121.00 83.
1 121.00 83.
1 121.00 83.

000 0.00 0.0

Objetivos

10.00
10.00
10.00
10.00
10.00

29.00
29.00
29.00
29.00
29.00

47.00
47.00
47.00
47.00
47.00

c) 103

Objetivos

40.00
40.00
40.00
40.00
40.00

30.00
30.00
30.00
30.00
30.00

69.
69.
69.
69.
69.

d) 104

Objetivos

45.00
45.00
45.00
45.00
45.00

40.00
40.00
40.00
40.00
40.00

91.00
91.00
91.00
91.00
91.00

e) 105

Objetivos

98.00
98.00
98.00
98.00
98.00

Objetivos
0

0.00

105.00
105.00

105.00

105.00

105.00
f) 106

Objetivos

102.00

00 141.00

00 141.00

00 141.00

00 141.00

g) 107
Tabla 25. Resultados de PMOEA/D.

0.00

Res

100.00
100.00
100.00
100.00
100.00

Res
00 25.0
00 | 250
00 250
00 | 250
00 250

Res

191.00
191.00
191.00
191.00
191.00

265.00
256.00
256.00
256.00
256.00

Res Ocv

118.00
118.00
118.00
118.00
118.00

Ocv
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

Ocv
0 0.00
0 | 0.00
0  0.00
0 | 0.00
0  0.00

Res

280.00
280.00
280.00
280.00
280.00

Res

283.00
420.00
420.00
420.00
420.00

80.00 000 O

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

Nvc RestV

o o o o o
o o

o

Nvc

o o o o o

Ocv Nvc

o O o o o

RestV

o o o o

RestV

o o o

Ocv Nvc

0.00
0.00
0.00
0.00

o O o o o

0.00

Ocv
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

Nvc RestV

Nvc

o o o o o

RestV

o o o o

RestV

o o o o
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000
010
010
010

Vars

11000
11000
10001
00001
00001

Vars

00010000
00010000
00010000
00010000
00010000

Vars

0000100001
0000100001
0000100001
0000100001
0000100001

Vars

0010000100
0010000100
0010000100
0010000100
0010000100

Vars

0.00

10.00
10.00
10.00

30.00
30.00
30.00
10.00
10.00

20.00
20.00
20.00
20.00
20.00

00
00
00
00
00

10100000110000
10100000110000

10100000110000

10100000110000
10100000110000

0.00

15.00
15.00
15.00

0.00

15.00
15.00
15.00

Objetivos

45.00
45.00
45.00
15.00
15.00

35.00
35.00
40.00
20.00
20.00

Objetivos

30.00 4
30.00 4
30.00 4
30.00 4
30.00 4

30.00
30.00
30.00
30.00
30.00

90.00
90.00
90.00
90.00
90.00

10.00
10.00
10.00
10.00
10.00

29.00
29.00
29.00
29.00
29.00

0.00

43.00
43.00
43.00
a) 101

90.00
90.00
86.00
39.00
39.00

b) 102

c) 103

Objetivos

0.00 3
0.00 3
0.00 3
0.00 3
0.00 3

000 6
000 6
000 6
000 6
000 6
d) 104

Objetivos

45.00
45.00
45.00
45.00
45.00

Obje
85.00
85.00
85.00
85.00
85.00

40.00
40.00
40.00
40.00
40.00
e) 105

tivos
80.00
80.00
80.00
80.00
80.00
f) 106

0.00

30.00
30.00
30.00

Res

80.00
80.00
60.00
10.00
10.00

Res
47.00 100
47.00 100
47.00 100
47.00 100
47.00 100

Res

9.00 2
9.00 2
9.00 2
9.00 2
9.00 2

91.00
91.00
91.00
91.00
91.00

153.00
153.00
153.00
153.00
153.00

0.00
0.00
0.00
0.00

Ocv
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

Ocv
.00 0.00
.00 0.00
.00 0.00
.00 0.00
.00 0.00

500 @ 0.00
5.00 | 0.00
500  0.00
500 @ 0.00
5.00  0.00

Res

118.00
118.00
118.00
118.00
118.00

Res

295.00
295.00
295.00
295.00
295.00

Ocv

o o o o

Nvc

o o o o o
o o o o o

o o o o o

Ocv
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

Ocv
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

o o o o

Nvc

Nvc

RestV

o o o o

RestV

o o o

RestV

o o o o

Nvc RestV

o o o o o

o o o

Nvc RestV

o o o o o
o o o o
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Vars Objetivos Res Ocv Nvc RestV
01010000011000010 99.00 99.00 101.00 227.00 225.00 0.00 0 0

01010000011000010 99.00 99.00 101.00 227.00 225.00 0.00 0
01010000011000010 99.00 99.00 101.00 227.00 225.00 0.00 0
01010000011000010 99.00 99.00 101.00 227.00 225.00 0.00 0

o o o o

01010000011000010 99.00 99.00 101.00 227.00 225.00 0.00 0

g) 107
Tabla 26. Resultados de MOEA/D.

5.6 Analisis de Resultados

PMOEA/D

En la instancia 101, el Sketch de Arduino usa 21088 bytes que representa un 8% del espacio total,
las variables globales usadas usan 600 bytes que representa un 7% de la memoria dindmica. Con
un tiempo de 8.032 segundos de ejecucion.

En la instancia 102, el Sketch de Arduino usa 21316 bytes que representa un 8% del espacio total,
las variables globales usadas usan 640 bytes que representa un 7% de la memoria dindmica. Con
un tiempo de 8.453 segundos de ejecucion.

En la instancia 103, el Sketch de Arduino usa 21538 bytes que representa un 8% del espacio total,
las variables globales usadas usan 700 bytes que representa un 8% de la memoria dindmica. Con
un tiempo de 10.723 segundos de ejecucion.

En la instancia 104, el Sketch de Arduino usa 21708 bytes que representa un 8% del espacio total,
las variables globales usadas usan 740 bytes que representa un 9% de la memoria dindmica. Con
un tiempo de 15.311 segundos de ejecucion.

En la instancia 105, el Sketch de Arduino usa 21974 bytes que representa un 8% del espacio total,
las variables globales usadas usan 780 bytes que representa un 9% de la memoria dindmica. Con
un tiempo de 15.528 segundos de ejecucion.

En la instancia 106, el Sketch de Arduino usa 22214 bytes que representa un 8% del espacio total,
las variables globales usadas usan 820 bytes que representa un 10% de la memoria dinamica. Con
un tiempo de 17.364 segundos de ejecucion.

En la instancia 107, el Sketch de Arduino usa 22520 bytes que representa un 9% del espacio total,
las variables globales usadas usan 880 bytes que representa un 10% de la memoria dinamica. Con
un tiempo de 22.773 segundos de ejecucion.
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MOEA/D

En la instancia 101, el Sketch de Arduino usa 21088 bytes que representa un 8% del espacio total,
las variables globales usadas usan 600 bytes que representa un 7% de la memoria dindmica. Con
un tiempo de 5.400 segundos de ejecucion.

En la instancia 102, el Sketch de Arduino usa 21316 bytes que representa un 8% del espacio total,
las variables globales usadas usan 640 bytes que representa un 7% de la memoria dindmica. Con
un tiempo de 5.854 segundos de ejecucion.

En la instancia 103, el Sketch de Arduino usa 21538 bytes que representa un 8% del espacio total,
las variables globales usadas usan 700 bytes que representa un 8% de la memoria dindmica. Con
un tiempo de 6.815 segundos de ejecucion.

En la instancia 104, el Sketch de Arduino usa 21708 bytes que representa un 8% del espacio total,
las variables globales usadas usan 740 bytes que representa un 9% de la memoria dindmica. Con
un tiempo de 8.795 segundos de ejecucion.

En la instancia 105, el Sketch de Arduino usa 21974 bytes que representa un 8% del espacio total,
las variables globales usadas usan 780 bytes que representa un 9% de la memoria dindmica. Con
un tiempo de 8.966 segundos de ejecucion.

En la instancia 106, el Sketch de Arduino usa 22214 bytes que representa un 8% del espacio total,
las variables globales usadas usan 820 bytes que representa un 10% de la memoria dindmica. Con
un tiempo de 9.926 segundos de ejecucion.

En la instancia 107, el Sketch de Arduino usa 22520 bytes que representa un 8% del espacio total,
las variables globales usadas usan 880 bytes que representa un 10% de la memoria dindmica. Con
un tiempo de 12.121 segundos de ejecucion

5.7 Comparacién de Resultados

Para la comparacion de resultados se utilizan graficas para mostrar las diferencias que se
obtuvieron al ejecutar ambos algoritmos en la tarjeta de Arduino basados en memoria total (que es
lo que peso el sketch al momento de la compilacion), memoria dinamica (que son las variables
internas que se usaron durante la compilacién) y el tiempo que tardo cada ejecucion después de su
finalizacién. Nota que por ahora en las soluciones no se vera una comparacion ya que en ambos
algoritmos no hubo grandes cambios en calidad de soluciones por lo que se esta revisando cual
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puede ser el problema, aunque se tiene una posible hipdtesis que apunta a que las instancias sean
muy pequefias para encontrar alguna diversidad de soluciones con y sin preferencias, ya que se
encontraron pequefios cambios a manera que iba subiendo la cantidad de variables.

La primera comparacion de la instancia 101 de PMOEA/D y MOEA/D se puede ver en la Figura
9. En esta comparacion se muestra la diferencia en memoria total, dindmica y tiempo requeridos
en Arduino. Se puede observar en la Figura 9a que PMOEA/D ocupa un poco mas de espacio que
MOEA/D por la incorporacion del modelo de preferencias, pero en la Figura 9b se puede ver que
se obtuvo el mismo tamafio de memoria dindmica en ambos algoritmos. Por ultimo, en la Figura
9c se puede ver que en promedio PMOEA/D tarda cerca de tres segundos en obtener el conjunto
de soluciones.

Memoria total (bytes) Memoria dindmica Tiempo (segundos)
21150 (bytes)
21100 700
21050

21000 500

20900 300

20800 100

e PMOEA/D MOEA/D ’ PMOEA/D MOEA/D ' PMOEA/D MOEA/D

a) Memoria Total b)  Memoria Dindmica c) Tiempo
Figura 9. Comparacion de memoria usada en Arduino y tiempo consumido en 101.

Como se vuelve a notar en esta segunda comparacion, la instancia 102 de PMOEA/D y MOEA/D
se puede ver en la Figura 10a también que PMOEA/D ocupa un poco mas de espacio que MOEA/D
como en la anterior comparacion de igual manera por la incorporacién del modelo de preferencias,
pero en la Figura 10b se puede ver gque se obtuvo el mismo tamafio de memoria dinamica en ambos
algoritmos. Por Gltimo, en la Figura 10c se puede ver que en promedio PMOEA/D tarda cerca de
tres segundos en obtener el conjunto de soluciones como en la anterior comparacion.

Memoria Total (bytes) Memoria dinamica (bytes) Tiempo(segundos)

MOEA/D MOEA/D
PMOEA/D MOEA/D e MOEE

a)  Memoria Total b)  Memoria Dindmica

PMOEA/D MOEA/D

c) Tiempo
Figura 10. Comparacion de memoria usada en Arduino y tiempo consumido en 102.
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Como se ha visto en las anteriores comparaciones de nuevo en esta instancia 103 de PMOEA/D y
MOEA/D se puede ver en la Figura 11a también que PMOEA/D ocupa un poco mas de espacio
que MOEA/D, pero sigue siendo una constante el tamafio de la memoria dinamica en ambos
algoritmos como se ve en la Figura 11b. Por ultimo, en la Figura 11c el algoritmo PMOEA/D se
acerca por décimas de segundo a 4 segundos de diferencia en comparacion del algoritmo
MOEAV/D, aun asi, no es un nivel de significancia importante la diferencia de tiempo.

Memoria Total (bytes) Memoria dindmica Tiempo(segundos)
(bytes) .
800
700 10
600 R
500
400 6
300 .
200
A;J;‘ 100 2
PMOEA/D MOEA/D 0
a) Memoria Total PMOEA/D MOEA/D ’ PMOEA/D MOEA/D
b)  Memoria Dindmica ) Tiempo

Figura 11. Comparacion de memoria usada en Arduino y tiempo consumido en 103.

Como se ha visto en las anteriores comparaciones de nuevo en esta instancia 104 de PMOEA/D y
MOEA/D se puede ver en la Figura 12a también que PMOEA/D ocupa un poco mas de espacio
que MOEA/D, pero sigue siendo una constante el tamafio de la memoria dindmica en ambos
algoritmos como se ve en la Figura 12b. Por ultimo, en la Figura 12c el algoritmo PMOEA/D es
6.5 segundos mas tardado al momento de su terminacién para obtener el conjunto de soluciones,
pero sigue siendo un nivel bajo de significancia con respecto a MOEA/D.

Memoria Total (bytes) Memoria dindmica Tiempo(segundos)
21720 (bytes) 18
800
21700 1
700 14
21680 600 12
21660 =00 10
400 8
21640 300 .
21620 200 a4
100
2
21600 0
PMOEA/D MOEA/D PMOEA/D MOEA/D 0
) M = Towl PMOEA/D MOEA/D
a emoria 1ota b)  Memoria Dindmica .
) c) Tiempo

Figura 12. Comparacion de memoria usada en Arduino y tiempo consumido en 104.
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Como se ha visto en las anteriores comparaciones de nuevo en esta instancia 105 de PMOEA/D y
MOEA/D se puede ver en la Figura 13a también que PMOEA/D ocupa un poco mas de espacio
que MOEA/D, pero sigue siendo una constante el tamafio de la memoria dinamica en ambos
algoritmos como se ve en la Figura 13b. Por ultimo, en la Figura 13c el algoritmo PMOEA/D es
igualmente como la comparacion anterior 6.5 segundos mas tardado al momento de su terminacion
para obtener el conjunto de soluciones, pero sigue siendo un nivel bajo de significancia con
respecto a MOEA/D.

Memoria Total (bytes) Memoria dindmica Tiempo(segundos)
22000 (bytes) 18
21980 900 16
21960 800 14
21940 700 12
21920 600 10
500
21900 8
400
21880 200 6
21860 200 4
21840 100 2
21820 0 0
PMOEA/D MOEA/D PMOEA/D MOEA/D PMOEA/D MOEA/D
a) Memoria Total b)  Memoria Dindmica c) Tiempo

Figura 13. Comparacion de memoria usada en Arduino y tiempo consumido en 105.

En esta instancia 106 de PMOEA/D y MOEA/D se puede ver en la Figura 14a que ahora el
algoritmo MOEA/D es ligeramente mas pesado que PMOEA/D, esto puede deberse a que estas
instancias trabajan con un nimero mayor a los T vecinos mas cercanos del vecindario, de igual
manera el tamafio de la memoria dindmica en ambos algoritmos sigue siendo constante como se
ve en la Figura 14b. Por Gltimo, en la Figura 14c el algoritmo PMOEA/D es 7.5 segundos mas
tardado al momento de su terminacion para obtener el conjunto de soluciones, esto aumenta en un
segundo a la comparacién anterior, pero sigue siendo un nivel bajo de significancia con respecto
a MOEA/D.

Memoria Total (bytes) Memoria dindmica Tiempo(segundos)
220 (bytes) 20
22220 900 18
22219 800 16
22218 700 14
22217 600 12
22216 500 10
22215 400

8
22214 300 6
22213 200 4
22212 100 2
22211 0 0

PMOEA/D MOEA/D PMOEA/D MOEA/D PMOEA/D MOEA/D

a) Memoria Total b)  Memoria Dindmica c) Tiempo
Figura 14. Comparacion de memoria usada en Arduino y tiempo consumido en 106.
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En esta instancia 107 de PMOEA/D y MOEA/D se puede ver en la Figura 15a que de nueva cuenta
el algoritmo MOEA/D es ligeramente mas pesado que PMOEA/D, y como se menciond
anteriormente esto puede deberse a que estas instancias trabajan con un nimero mayor a los T
vecinos mas cercanos del vecindario, de igual manera el tamafio de la memoria dindmica en ambos
algoritmos sigue siendo constante como se ve en la Figura 15b. Por dltimo, en la Figura 15c el
algoritmo PMOEA/D ahora es 10 segundos més tardado al momento de su terminacion para
obtener el conjunto de soluciones, esto puede ser un poco significativo porque se toma el patrén
gue a manera que aumenta el nimero de variables el algoritmo PMOEA/D puede ser mas tardado
que MOEA/D debido al modelo de preferencias que incorpora en el proceso algoritmico.

Memoria Total (bytes) Memoria dindmica Tiempo(segundos)
22570 (bytes) 25
22560 1000
900
22550 20
800
22540
700 1
22530 600
500
22520 200 10
22510 300
5
22500 200
100
22430 0 0
PMOEA/D MOEA/D PMOEA/D ~ MOEA/D PMOEA/D MOEA/D
a) Memoria Total i DinAmi .
) b)  Memoria Dinamica ¢)  Tiempo

Figura 15. Comparacion de memoria usada en Arduino y tiempo consumido en 107.
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Capitulo 6. Conclusiones y Trabajo futuro

En este Capitulo Final se presentan a manera de conclusiones, las contribuciones gque se obtuvieron
derivadas de este trabajo de investigacion, posteriormente se especifican posibles lineas de
investigacion o trabajos futuros que pueden dar continuidad a este trabajo de investigacion.

6.1. Conclusiones

Este documento present6 una propuesta que espera implementar un algoritmo de optimizacion
dentro de Hardware como Arduino, dentro del proceso algoritmico se propuso un modelo de
incorporacion de preferencias con relaciones de superacion basandose en un método de ELECTRE
I1l. Se propuso como tal una arquitectura que uniera la tarjeta de Arduino, el algoritmo de
optimizacion y el modelo de preferencias. A través del disefio experimental propuesto, y los
resultados observados, se llegaron a las siguientes conclusiones:

= Fue posible desarrollar con éxito de la Arquitectura de Agente de Hardware que contara
con una estrategia de integracion de preferencias en un algoritmo de optimizacion;

= Fue posible implementar un algoritmo de optimizacion evolutivo para resolver un caso
particular del problema de seleccion de cartera de proyectos en un agente de hardware;

= Fue posible integrar manejo de preferencias en el algoritmo de optimizacion en hardware
a través del uso de métodos de superacion;

= Fue implementado con éxito la estrategia de optimizacién en un hardware con
requerimientos minimos equivalente a los que posee una tarjeta Arduino Mega;

= Existe diferencia entre las soluciones obtenidas por los algoritmos de optimizacién con y
sin preferencias;

= El espacio requerido para implementar PMOEA/D requiere m&s memoria;

= Las soluciones construidas son muy similares entre si, sin embargo, se observé que esta
similitud esta correlacionada con los tamafios de las instancias incluidos y el nimero de
evaluaciones utilizado.

Finalmente, este trabajo también aporta una manera de obtener los datos y modelarlos para leerlos
como instancias para resolver un problema multiobjetivo como lo es PSP caracterizandolo con
componentes de Arduino como por ejemplo los sensores.

6.2. Trabajo futuro

A través de este trabajo se encontraron posibles lineas de investigacion que pueden dar continuidad
con este trabajo de investigacion, y son las siguientes:
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a) Desarrollar e implementar alguna otra estrategia de optimizacién que incorpore
preferencias dentro de Arduino y compararse contra este trabajo;

b) Trabajar con otras tarjetas de Arduino que tengan mayor capacidad de Hardware como lo
puede ser DUE para ver la calidad de soluciones que se obtienen contra MEGA,

C) Optimizar aun més esta arquitectura a nivel de variables para trabajar a nivel de bits en
lugar de enteros, y permitir superar las limitaciones actuales en las dimensiones del
problema utilizado.
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Anexo A

Como se menciond a lo largo de este trabajo, donde las preferencias son una parte importante del
proceso algoritmico para escoger la mejor solucién de acuerdo a un DM, se necesita de un célculo
para la credibilidad de decir que una cartera x es mejor que otra cartera y por lo que a manera de
ejemplo se procederd a describir una instancia ficticia sobre cartera de proyectos el cual solo
considera dos objetivos a maximizar, un presupuesto a repartir que seran de $500 en diez proyectos
COMO Se muestran a continuacion:

Proyecto Objetivo 1 Objetivo 2 Costo del proyecto
1 10 45 120
2 10 50 38
3 30 35 150
4 20 30 70
5 28 47 50
6 28 43 30
7 21 50 100
8 36 55 80
9 20 30 50
10 21 60 95

Para este ejercicio se proponen tres carteras ficticias en la siguiente tabla:

Cartera indices de los Objetivo 1 Objetivo 2 Costo de la
proyectos cartera
Xq 1,3,5,7,9 109 207 $470
X 3,4,5,7,10 120 222 $465
X3 1,6,7,8,10 116 253 $425

Para obtener el calculo de credibilidad se necesitan establecer un conjunto de parametros que seran
el modelo de preferencias del DM que son los siguientes:

Vector de pesos para los objetivos (w;): Representa el umbral de peso, el cual es un valor
numérico que indica la importancia de un objetivo con respecto a otro en el objetivo i. Cada
elemento w; del vector cumple que w; > 0.

Umbral de indiferencia (q;): Representa el umbral de indiferencia, el cual es un valor numerico
que indica la indiferencia del TD con respecto a dos alternativas en el objetivo i.
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Umbral de preferencia (p;): Representa el umbral de preferencia, el cual es un valor numérico
que indica la preferencia del TD de una alternativa sobre otra en el objetivo i. Cada elemento p
del vector debe de cumplir p; = q;.

Umbral de veto (v;): Representa el umbral de veto, el cual es un valor numeérico que sirve como
un blogueo de la relacién de superacién entre dos alternativas en el objetivo i. Cada elemento v
del vector debe cumplir v; > p;.

Para el calculo del indice de concordancia se calcula de la siguiente forma:

n

oY) = ) alx,) ®
k=1
Donde
o = {Wk SixPyy V xl,y, (2)
k 0 en otro caso

Donde xP,y y xI,.y son las funciones logicas de preferencia e indiferencia en él k-ésimo objetivo.
La preferencia puede ser definida como:

xPry = fi(x) > fr(y) A ~xly 3)

Donde f; es la funcion de evaluacion para el k-ésimo objetivo. La indiferencia es definida como:

xlyy = 1fi(x) = fiW)| < aqx 4)

Donde g, representa el umbral de indiferencia para el j-ésimo objetivo.

Por otra parte, el indice de discordancia se define como:

d(x,y) = ket min n}{l — d(x,y)} )
Donde
0 SiVe(x,y) < pr,
dy(x,y) = Vie(x,¥) — qx _
kY Vi — qx Sipr < V(% y) <y (6)
1 SiV,(x,y) = vy,

Donde Vy (x,y) = fir(¥) — fi (x)
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Y por altimo se hace el calculo de
o(x,y), que se hace la siguiente manera:

a(x,y) =c(x,y)*d(x,y) (7

Para ejemplificar los pesos que se tendrén los siguientes valores: w = (0.3,0.7), g = (10,12),
p = (15,18), v = (32,23), que van a ser las preferencias del TD para este problema.

A continuacidn, se procede a calcular el indice de concordancia c(x,, x,) quedando de la siguiente
manera:

c(x1,x2) = ¢1(x1,%2) + c3(x1, %) =0+ 0=0

Se puede mostrar la informacion en forma de matriz y se puede calcular las siguientes carteras
quedando de la siguiente manera:

1.0 0 0.3
c(x,y)=(1.0 1.0 0.3
1.0 1.0 1.0

Para el calculo de discordancia se ejemplificard el calculo de la cartera d(xq,x;)

d(xy,x;) = min{l —d;(xy,x;),1 —d,(x,x,)} ={1-0,1-0}={1,1} =1

DOI’]de Vl(xl,xz) = 11, Vz(xl,xZ) = 15

1.0 1.0 O
dx,y) =10 1.0 0
1.0 1.0 1.0

Una vez teniendo el indice de concordancia y discordancia se procede a realizarse el calculo del
indice de credibilidad o (x,y) = c(x, y)* d(x,y ) quedando de la siguiente forma

1.0 O 0
o(x,y)=11.0 1.0 0
1.0 1.0 1.0



