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Resumen

La optimizaciéon multiobjetivo con algoritmos evolutivos es una disciplina que ha ex-
perimentado un gran auge en los iltimos 25 anos. Este auge se debe a la aparicién de
algoritmos no exactos como los algoritmos evolutivos, capaces de encontrar soluciones,
si bien no necesariamente 6ptimas, si proximas al éptimo de este tipo de problemas de
forma rapida. En este contexto, una linea de investigacion actual es el diseno y configura-
ciéon de parametros de los algoritmos evolutivos para problemas multi-objetivo de forma
automatica, y una aproximacion a este tema es la meta-optimizacién, que consiste en
definir dicho diseno como un problema de optimizacién que pueda ser resuelto por un
algoritmo evolutivo multi-objetivo. En este contexto, en la Universidad de Malaga se ha
desarrollado un software de meta-optimizacion llamado Evolver.

Este Trabajo de Fin de Grado estéd centrado en redisenar y mejorar Evolver con el fin
de suplir varias deficiencias de diseno y limitaciones del mismo. La idea consiste en incor-
porar a la herramienta Evolver una serie de mejoras tales como la generacién automatica
de cédigo para evitar la configuracion manual mediante la especificacion del espacio de
parametros de un algoritmo en YAML, el redisenio de algoritmos auto-configurables para
permitir usar cualquier codificacién y el desarrollo de una nueva codificacién en arbol a
la hora de trabajar con los distintos algoritmos. El resultado del trabajo fin de grado
se evaluara usando el algoritmo NSGA-II, que es el algoritmo evolutivo de referencia en
optimizacién multi-objetivo.

Palabras clave: Algoritmos evolutivos, Optimizacion multiobjetivo, Generacion au-

tomatica de cédigo, Codificacion en arbol, Evolver.






Abstract

Multi-objective optimization with evolutionary algorithms is a discipline that has ex-
perienced significant growth in the last 25 years. This growth is due to the emergence of
non-exact algorithms, such as evolutionary algorithms, which are capable of finding solu-
tions, though not necessarily optimal, close to the optimum for these types of problems
quickly. In this context, a current line of research is the automatic design and parameter
configuration of evolutionary algorithms for multi-objective problems, and one approach
to this topic is meta-optimization, which involves defining this design as an optimization
problem that can be solved by a multi-objective evolutionary algorithm. In this context,
the University of Malaga has developed a meta-optimization software called Evolver.

This Bachelor’s Thesis focuses on redesigning and improving Evolver to address seve-
ral design deficiencies and limitations. The idea is to incorporate a series of improvements
into the Evolver tool, such as automatic code generation to avoid manual configuration
by specifying an algorithm’s parameter space in YAML, the redesign of self-configurable
algorithms to allow the use of any encoding, and the development of a new tree-based
encoding when working with different algorithms. The results of the thesis will be eva-
luated using the NSGA-II algorithm, which is the reference evolutionary algorithm in
multi-objective optimization.

Keywords: Evolutionary algorithms, Multi-objective optimization, Automatic code

generation, Tree encoding, Evolver.
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1. Introduccion

1.1. Motivacion

La optimizacién multiobjetivo con algoritmos evolutivos es una disciplina que ha ex-
perimentado un gran auge en los tltimos 25 afios Deb [2001]Coello Coello et al.| [2007]. Al
margen del interés de optimizar problemas con varios objetivos contrapuestos, debido a su
aplicabilidad en infinidad de problemas del mundo real, este auge se debe a la aparicion de
algoritmos no exactos como las metaheuristicas, que son capaces de encontrar soluciones,
si bien no necesariamente 6ptimas, si proximas al éptimo de este tipo de problemas de
forma rapida Blum and Roli| [2003]. Las metaheuristicas son técnicas estocasticas (tienen
componentes internos que se basan en nimeros generados aleatoriamente) que tienen, al
igual que ocurre con otros algoritmos de la Inteligencia Artificial como los algoritmos de
clustering y de clasificacién en aprendizaje automatico, una serie de parametros que hay
que ajustar de forma precisa para que la busqueda de soluciones para un conjunto de
problemas dado sea eficaz. Dentro de las metaheuristicas, los algoritmos evolutivos son la
subfamilia de técnicas méas ampliamente conocida y usada.

En este contexto, una linea de investigacién actual es el diseno e implementacién de
herramientas que permitan ajustar los parametros de algoritmos evolutivos para proble-
mas multiobjetivo de forma automatica, y una aproximacién a este tema es la meta-
optimizacion, que consiste en definir la bisqueda de configuraciones como un problema
de optimizacion que pueda ser resuelto por una metaheuristica multiobjetivo. En la Uni-
versidad de Mélaga ya se ha investigado en ese tema y se ha desarrollado un software
de meta-optimizacién llamado Evolver (https://github.com/jMetal/Evolver).
Sin embargo, este software tiene un diseno deficiente, lo que lo hace muy dificil de usar
por parte de los usuarios, ya que requiere la escritura manual de métodos complejos que
podrian generarse de forma automatica, presenta varias limitaciones en cuanto a los tipos
de problemas que puede resolver y se basa en una codificacién que potencialmente es

ineficiente.

1.2. Objetivos

El objetivo principal de este TFG es disenar e implementar una herramienta de meta-

optimizacién, inspirada en Fwvolver, pero que resuelva sus limitaciones. En concreto, se
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plantea abordar los siguientes aspectos:

1.3.

Se deben poder contemplar problemas de optimizacién con diversas codificaciones

(Evolver s6lo admite soluciones continuas).

. A partir de la descripcion del espacio de parametros en un fichero YAML, se ha de

generar de forma automaética el codigo de una metaheuristica auto configurable que
pueda ser directamente usable por un usuario. Se trabajara en este aspecto con el

algoritmo NSGA-II, que es el estandar en el drea.

. Implementar una codificacién alternativa a la usada en Evolver, que esta basada en

codificar el espacio de parametros de una metaheuristica como un array de valores
reales en el rango [0,0, 1,0], en un esquema mas eficiente basado en érbol de pardme-
tros. Esta tarea requiere la definicion e implementacion de operadores especificos de

cruce y mutacién de soluciones.

. Revisar todos los componentes de Fvolver para plantear disenos alternativos que

mejoren su legibilidad, usabilidad y extensibilidad.

. Mejorar la calidad del cédigo incluyendo documentacion.

Tecnologias usadas

Para el desarrollo de este trabajo se han utilizado las siguientes tecnologias y herra-

mientas:

Lenguajes de programacion: Java
Entorno de desarrollo: IntelliJ IDEA
Frameworks: jMetal y Evolver
Formatos de archivo: YAML y Texto
Gestién del proyecto: Trello

Sistema de control de versiones: GitHub
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1.4. Metodologia empleada

La metodologia seguida a lo largo del proyecto ha sido Kanban. Se intent6 inicialmente
aplicar Scrum, pero se abandoné esta metodologia al tratarse de un equipo Unicamente
compuesto por mi y no poderse aplicar correctamente.

Se ha implementado un flujo de trabajo Kanban en Trello, con una estructura mini-

malista compuesta por tres columnas principales:

= Lista de tareas: Tareas pendientes de iniciar.
s Hecho: Tareas finalizadas (pero ain no validadas).

» Completado: Tareas revisadas y cerradas.

El flujo lineal de una determinada tarea sigue el siguiente ciclo:

Lista de tareas — Hecho — Completado

De esta manera, se hace muy sencillo el seguimiento del proyecto por parte del tutor
y para mi a la hora de ser consciente de lo hecho y lo que queda por hacer. Gracias a la
facilidad que nos proporciona Trello a la hora de anadir y gestionar tareas en el tablero,

no se ha perdido el rumbo del proyecto en ningtiin momento.

= Sencillez: Facil de entender para equipos nuevos en Kanban.

» Enfoque en finalizacion: La columna Completado evita reabrir tareas innecesaria-

mente.

» Visualizacion clara: Trello permite arrastrar tarjetas entre columnas (drag-and-

drop).

A continuacion, se muestra el tablero Trello empleado:
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TFG Pablo Alonso- REvolver

Lista de tareas

Repetir el proceso de NSGA-II
con otros algoritmos que ya
estan en Evolver (MOEA/D, SMS-
EMOA, MOPSO)

Anadir una aplicacion para la
visualizacion del YAML (para
facilitar ver el espacio de
parametros) y la posible edicion
del mismo para evitar tener que
editar a mano (aunque eso no lo
veo problematico)

Revisar la aplicacion Web de
Evolver para ver si se puede
adaptar a los nuevos algoritmos
generados

'n]

+ Afade una tarjeta

S
v

- ,:""

.
>

A

i
-

\\I

A Visible para el Espacio de‘abajo
&
En proceso

@ Analizar los resultados que salen
cuando se ejecuta un algoritmo
de meta-optimizacion y
determinar si se podria incluir
alguna aplicacion para
procesarlos

@ Generar clase entera de NSGA-II
para las versiones con
DoubleProblem y
PermutationProblem

Implementar una codificacion
alternativa para las
configuraciones

= @21

Aplicar los algoritmos generados
de forma automatica a algunos
problemas reales.

Memoria TFG
® 1

+ Afade una tarjeta

A wmlb -

00 Tablero [V

+ Anade una tarjeta

Hecho

@ Crear proyecto de cero
® °2)

@ Crear branch "pablo” en el repo
evolver2

® @

@ Decidir y definir estrategia para la
generacion de la clase NSGA-Il a
través de yaml

© ®@

@ Generar crossover a través de
yaml

© &

@ Generar mutation e incorporarlo
a lo ya implementado de
mutation a través de yaml

© @

° Generar clase entera NSGA-Il de
la version original de Evolver a
través de yaml

@

(=]

Figura 1: Tablero Trello empleado

1.5. Estructura del documento

Esta memoria esté organizada de la siguiente manera:

= En el capitulo 2 se presenta el contexto tedrico sobre conceptos destacados y de

revelancia en este Trabajo de Fin de Grado.

= El capitulo 3 describe la herramienta Evolver original y su arquitectura. Ademas,

se incluye un analisis detallado de las limitaciones de Evolver.
= El capitulo 4 presenta la nueva implementacion RFEvolver con las mejoras realizadas.

= El capitulo 5 expone y explica cémo se ha elaborado la generacién automética de

codigo.

= El capitulo 6 trata lo relativo a la creacién e implementacién de la codificacién en

arbol.
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= Kl capitulo 7, esta destinado a evaluar la nuevas codificacién en arbol y enfrentarla

con la ya existente.

= Finalmente en el capitulo 8 se abordaran las conclusiones y lineas futuras de trabajo.
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2. Conceptos basicos

En este capitulo se presentan los principales conceptos en los que se sustenta el Trabajo

Fin de Grado realizado.

2.1. Algoritmos evolutivos

Los algoritmos evolutivos pertenecen a una conocida familia de técnicas de optimiza-
ciéon denominada metaheuristicas. Estos tipos de algoritmos destacan porque se inspiran
en la seleccion natural, donde los individuos mas aptos sobreviven y se reproducen, mien-
tras que los menos aptos desaparecen.

El funcionamiento de un algoritmo evolutivo genérico se muestra en la figura [2] Se

parte de una poblacién inicial de individuos, que estan compuestos por:

= Un cromosoma: valores que representan una solucién del problema

= Un fitness: valor que indica la calidad de la solucién

El fitness de un individuo se evaliia aplicando la formulacién del problema de optimi-
zacion a la solucién que representa el cromosoma.

El algoritmo evolutivo tiene un bucle que se ejecuta de forma repetida hasta que se
cumpla una condicién de terminacién. En el bucle se llevan a cabo una serie de etapas:
se seleccionan individuos de la poblacién para emparejarlos, se aplican operadores de
variacién (tipicamente, cruce y mutacién) sobre las parejas para generar una poblacion
de descendientes, que es evaluada, y se reemplaza (actualiza) la poblacién actual con los

descendientes.

Algorithm 1 Pseudo-code of an evolutionary algorithm

: P(0) « GeneratelnitialSolutions()

1«0

: Evaluate(P(0))

while not StoppingCriterion() do
P’(t) « Selection(P(t))
Q(t) « Variation(P(t"))
Evaluate(Q(t))
P(t + 1) « Update(P(t), Q(t))
t—t+1

end while

R e B A A T R > e

.
i

Figura 2: Funcionamiento de un algoritmo evolutivo.
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2.2. Optimizacion Multi-Objetivo

Los problemas de optimizacion multiobjetivo consisten en maximizar o minimizar
varias funciones u objetivos a la vez Zhou et al. [2011]. Ademés, dichos objetivos suelen
ser contrapuestos, es decir, mejorar uno de ellos implica empeorar el resto. Es por ello que
no hay una unica solucion, sino que existe un conjunto de soluciones que representan los
mejores compromisos posibles entre los diferentes objetivos.

Pongamos un ejemplo sencillo. Se quiere ir a Madrid en coche. Son 535 km. Como
todo problema de optimizacién multi-objetivo, el problema se caracteriza por objetivos,
variables y restricciones: Objetivo 1: Minimizar el tiempo de viaje. Objetivo 2: Minimizar
el consumo de gasolina. Restricciones: Velocidad minima: 60 km/h. Velocidad méxima:

120 km/h. Variables de decision: la media de velocidad del vehiculo.

Timet

(8.9h, 51)
8 o
7

(6h, 6.51)
6 ® (5.5h, 7.51)

@ (5h,9)

> O

s 6 7 8 9  Fuel

Figura 3: Soluciones posibles del problema del coche.

Dado que obtenemos un conjunto de soluciones, hemos de decidir cudl nos conviene
més. Si el tiempo es nuestra prioridad, escogerfamos la solucién de (5h, 91). Si el consumo
es lo que méas nos importa, escogeriamos la solucién de (8h, 61). Sin embargo, estas solu-
ciones representan las soluciones extremas; el resto son soluciones intermedias que buscan
alcanzar un término medio entre los dos objetivos.

En optimizacién multi-objetivo se usa el concepto de dominancia de Pareto. Se dice
que una solucién domina a otra cuando es mejor o igual en todos los objetivos. Cuando
una solucion es mejor que otra en algunos objetivos y peor en otros, se dice que ambas

soluciones son no dominadas.
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Usando dominancia de Pareto, el 6ptimo de un problema de optimizaciéon multi-
objetivo esta compuesto por aquél conjunto de soluciones de todo el espacio de busqueda

que son no dominadas entre si y que no son dominadas por ninguna otra.

2.3. El algoritmo evolutivo NSGA-II

NSGA-II es uno de los algoritmos evolutivos multi-objetivo mas usados. Es bastante
conocido desde su aparicién a comienzos del ano 2000 porque es bastante robusto, que
significa que funciona razonablemente bien con muchos problemas en su configuracién por
defecto Deb et al. [2002].

Al ser un algoritmo evolutivo. se basa en el algoritmo de la figura [2| pero para poder

resolver problemas multi-objetivo aplica dos técnicas:

= Un algoritmo para ordenar las soluciones segtin el concepto de dominancia de Pareto.

» Un estimador de densidad denominado (crowding distance) que usa en para selec-

cionar las soluciones que estan en regiones menos pobladas.

2.4. Meta-optimizacién de metaheuristicas multiobjetivo

Los algoritmos evolutivos son muy sensibles a los parametros de control que los carac-
terizan, por lo que su eficacia depende del ajuste concreto de estos parametros cuando se
aplica a un problema o conjunto de problemas determinado.

Este ajuste se ha hecho tradicionalmente de forma manual, lo que es tedioso y poco
riguroso. En los 1ltimos anos se esta investigando en el uso de técnicas de configuracion
automdtica de algoritmos evolutivos (y de metaheuristicas en general). Una estrategia
prometedora es la meta-optimizacién, que consiste en formular la bisqueda de configu-
raciones de parametros de un algoritmo evolutivo como un problema de optimizacion
multi-objetivo que se optimiza con un algoritmo evolutivo. Es en este contexto en el que
se desarroll6 la herramienta Evolver. El enfoque de metaoptimizacion de Evolver sigue
el esquema mostrado en la Figura |4 . El objetivo es encontrar la mejor configuracién de
una metaheuristica multiobjetivo de nivel base para resolver eficientemente un conjunto
de problemas de nivel base, al que llamamos conjunto de entrenamiento. Este objetivo se
formula como un problema de metaoptimizacion, donde el espacio de soluciones esta com-

puesto por configuraciones del algoritmo para el optimizador de nivel base, y el espacio
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objetivo esta definido por un conjunto de indicadores de calidad que deben minimizarse,

como se ilustra en la Figura [f

Meta-optimization multi-objective
metaheuristic

Meta-optimization problem

Base-level multi-objective
metaheuristic

Base-level problem(s)

Figura 4: Enfoque metaoptimizador de Evolver

Solution space Obijective space

Algorithm
configurations

Quality
indicators

Figura 5: Espacios de soluciéon y decisién en el problema de metaoptimizacion

2.5. YAML

En el panorama actual del desarrollo de software, YAML (YAML Ain’t Markup Lan-
guage) ha emergido como el lenguaje silencioso que alimenta la infraestructura digital
moderna. Su ascenso no fue accidental: combina la legibilidad de un documento de texto
con la precision que requieren los sistemas automatizados.

Nacido en 2001 como alternativa a XML, YAML adopté una filosofia muy concreta: la
configuracion deberia ser intuitiva para quienes la escriben y robusta para las maquinas
que la interpretan. Esto se materializa en su sintaxis limpia, donde dos espacios reemplazan
llaves anidadas, y donde los comentarios (con #) permiten documentar cada pardmetro

si asi se desea.
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[CENN]
[STE VR e

[CEEN

NN

version:

services:
webapp:
image: nginx:latest
container_name: my_nginx
ports:
volumes:
- ./html:/usr/share/nginx/html
environment:
— NGINX_ENV=production
restart: unless—-stopped

database:

image: postgres:13

environment:
POSTGRES_USER: admin
POSTGRES_PASSWORD: securepassword
POSTGRES_DB: app_db

volumes:
- pg_data:/var/lib/postgresqgl/data

ports:

volumes:
pg_data:

Listing 1: Ejemplo YAML docker-compose

Lo que comenz6 como formato alternativo hoy impulsa gigantes tecnolégicos. Kuber-
netes lo adoptd como lingua franca para definir recursos, Docker lo utiliza para orquestar
contenedores en docker-compose.yml, y herramientas como Ansible lo transforman en

scripts de automatizacién. Su secreto reside en tres virtudes fundamentales:

» Jerarquia visual: La indentacién crea mapas mentales inmediatos, donde la estruc-

tura se deduce de la alineacién.

» Flexibilidad tipografica: Soporta desde niimeros y booleanos hasta listas multilinea

con preservacion de saltos.

» FEcosistema universal: Bibliotecas nativas en Python, Ruby, Java y JavaScript ga-

rantizan interoperabilidad.

Pero YAML trasciende lo técnico. En equipos DevOps, se ha convertido en un lenguaje
comun que unifica desarrolladores y sysadmins. Un archivo YAML bien estructurado

funciona simultaneamente como:
= Documentacién ejecutable.

= Registro historico de cambios.

25




= Contrato entre componentes del sistema.

Los desafios no son menores. La sintaxis permisiva puede generar ambigiiedades, y la
falta de variables nativas complica la reutilizacién de cédigo. Herramientas como Helm
para Kubernetes introducen plantillas para superar estas limitaciones, demostrando la
adaptabilidad del ecosistema.

En proyectos modernos, un archivo YAML tipico recorre un ciclo de vida completo:
desde el portatil del desarrollador hasta los pipelines de CI/CD, pasando por revisiones
de equipo y auditorias de seguridad. Esta transversalidad lo ha convertido en el formato
de configuraciéon por defecto para la era de la nube, donde la agilidad y la claridad no son

opcionales.

2.6. jMetal: Un framework para optimizacion multiobjetivo

jMetal se ha consolidado como uno de los frameworks mas completos y versatiles en
el ambito de la optimizacion multiobjetivo mediante metaheuristicas |[Durillo and Nebro
[2011]. Desarrollado en Java como proyecto open source, esta herramienta se ha convertido
en referencia tanto para investigadores como para profesionales que trabajan en problemas
de optimizaciéon complejos.

El proyecto, que inici6 su desarrollo en 2006, ha evolucionado significativamente hasta
su versién actual 6.7 (disponible ptublicamente en https://github.com/jMetal/
jMetal)), con una versién 6.8-SNAPSHOT en constante desarrollo que incorpora las
ultimas mejoras y algoritmos. Esta evolucién ha sido documentada en varias publicaciones

cientificas clave que han marcado hitos en su desarrollo:

s jMetal: A Java framework for multi-objective optimization” senté las bases iniciales

del framework.

» Redesigning the jMetal Multi-Objective Optimization Framework” presentd una im-

portante reestructuracion arquitecténica.

» Automatic configuration of NSGA-II with jMetal and irace” introdujo capacidades

avanzadas de configuracion automatica.

s Fvolving a Multi-objective Optimization Framework” documento las ltimas inno-

vaclones.
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jMetal proporciona un amplio espectro de algoritmos implementados. En el ambito
multiobjetivo, incluye desde clasicos como NSGA-II y SPEA2 hasta variantes mas recien-
tes como NSGA-IIT y MOEA /D-STM.

Para problemas uniobjetivo, jMetal ofrece igualmente un conjunto robusto de meta-
heuristicas, incluyendo versiones modificables de algoritmos genéticos, estrategias evo-
lutivas y diferentes variantes de PSO (Particle Swarm Optimization). Particularmente
interesante es su soporte para modelos de computacion paralela, que permite ejecutar
algoritmos tanto en modo sincrono (usando multihilo o Apache Spark) como asincrono.

La flexibilidad de jMetal se manifiesta en su soporte para miltiples esquemas de

representacion:

Binaria: Ideal para problemas combinatorios.

Real: Para espacios de busqueda continuos.

FEntera: Optimizacion discreta.

Permutacion: Problemas de ordenamiento.

Esta versatilidad permite abordar desde problemas académicos clasicos hasta aplica-
ciones industriales complejas.
Ademas, jMetal incluye una extensa coleccién de problemas benchmark organizados

en categorias:

Familias estandar: ZDT, DTLZ, WFG para evaluacién comparativa.

Problemas con restricciones: Como los conjuntos de Srinivas y Tanaka.

Problemas combinatorios: Incluyendo TSP multiobjetivo.

Casos académicos: OneMax, OneZeroMax para validacién.

Para medir la calidad de las soluciones, implementa indicadores como:
» Hipervolumen (y su versién normalizada).

» Spread (diversidad de soluciones).

» Distancia generacional (GD).
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» Distancia generacional inversa (IGD+).
] Epsilon aditivo.

Mas alla de los algoritmos bésicos, jMetal ofrece funcionalidades que lo distinguen:

Automatizacion experimental: Configuracion sistematica de estudios.

Diseno automatico: Generacion de metaheuristicas.

Andlisis estadistico: Evaluacion rigurosa de resultados.

Interoperabilidad: Integracion con otras herramientas como irace.

Este conjunto de caracteristicas hace de jMetal una plataforma ideal tanto para in-
vestigacion académica como para desarrollo de soluciones industriales, manteniendo un
equilibrio entre rendimiento computacional y flexibilidad conceptual. Su arquitectura mo-
dular permite, ademas, extender sus capacidades para abordar nuevos desafios en el campo
de la optimizacion.

El nicleo de jMetal esta compuesto por tres elementos. Dentro del paquete jMetal-
core, encontramos Problem, Solution y Operator, donde en este ultimo destacan crossover

y mutation.
1. Problem:Define el problema de optimizacién mediante:

= Fspacio de bisqueda: Limites para cada variable.
= Funciones objetivo: Métricas a optimizar.

» Restricciones (opcional): Condiciones adicionales.
2. Solution Representacion de una solucién candidata:

= Variables: Valores de decision.
» Objetivos: Resultados evaluados.

» Métodos: Para acceso/modificacion.

3. Operator Modifican soluciones durante la optimizacion:

Por un lado destaca el Crossover. Combina soluciones padres:

Hijo = Crossover(Parent;, Parent,) (1)
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A su vez, la Mutation también adquiere importancia. Aplica cambios aleatorios a la
solucién:

MutatedSolution = Mutate(Solution) (2)

La estructura que siguen estas componentes clave fue redisenada en la version jMetal

5.0 Nebro et al|[2015]:

NSGAII
Algorithm
*run() Solves
+result()
Uses
<<Interface>>
* Problem
<<Interface>> +numberOfVariables()
Operator Manages +numberOfObjectives()
+numberOfConstraints()
+execute() 1. +namel)
<<Interface>> +evaluate()
Solution +createSolution()
+variables()
+objectives()
+attributes()
Manipulates 1. +copy()

Figura 6: Diagrama de clases con la estructura de jMetal-core.

Si quisiésemos trabajar con una codificacion de arrays de dobles, se crearfa un Double-
Problem, que extenderia a la interfaz Problem, un DoubleSolution, que también extenderia
a la interfaz Solution y los operadores correspondientes de Crossover y Mutation.

Se aplicaria este mismo patrén para cualquier tipo de codificaciéon que se quisiese

implantar.
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3. Analisis de Evolver

Antes de comenzar a explicar lo que ha sido realizado en este TFG, se va a dedicar una
seccion a aclarar brevemente en qué consiste Evolver asi como su estructura. Finalmente

se presentaran las limitaciones y puntos débiles de Evolver, los cuales juntos representan

el objeto de este TFG.

3.1. ;Qué es Evolver?

Fvolver es una herramienta software disenada para la configuracion automatica de
metaheuristicas multiobjetivo, que consiste en, dado un conjunto de problemas (deno-
minado conjunto de entrenamiento), buscar la mejor configuraciéon de un algoritmo para
optimizarlos en conjunto de forma eficiente.

Su enfoque principal es la meta-optimizacion, donde se lleva a cabo un proceso de ajus-
te de parametros de un algoritmo evolutivo y se plantea como un problema multiobjetivo
que se resuelve mediante un optimizador multiobjetivo. En este problema, la codifica-
cion de las variables representa una configuracion particular del algoritmo, y evaluar una
solucién implica ejecutar el algoritmo evolutivo bajo dicha configuracién; el frente de so-
luciones resultante se evalia mediante una combinacién de indicadores de calidad, que
constituyen las funciones objetivo del problema multiobjetivo resultante.

Por tanto, las bases de Evolver son:

Algoritmo configurable: Algoritmo metaheuristico multiobjetivo que, dado un con-

junto de entrenamiento, busca una configuracion éptima.

Espacio de diseno: Define los parametros y componentes configurables del algoritmo.

Indicadores de calidad: Objetivos a minimizar al aplicar el algoritmo configurable.

Meta-optimizador: Algoritmo que resuelve el problema de optimizacién definido por

los indicadores de calidad.

La figura ?? incluye un diagrama que muestra estos componentes y cémo se relacionan
entre si.

El proyecto Evolver consta de dos partes:

1. Evolver (biblioteca Java):
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= Implementa el enfoque de meta-optimizacién

» Incluye algoritmo configurable, espacio de diseno, indicadores de calidad y me-

taoptimizador

= Construido con Maven
2. Ewolver Dashboard (Python):

» Interfaz web para configurar y ejecutar Fvolver

= Desarrollado con Streamlit

FEvolver esta descrito en el articulo Fvolver: Meta-optimizing multi-objective metaheu-
ristics |Aldana-Martin et al. [2023], publicado en la revista SoftwareX https://www.

sciencedirect.com/science/article/pii/523527110230024709.

Meta-optimizer
(Any optimization algorithm)

A

Configurable Algorithm Meta-optimization problem
(NSGA-II, MOEAD,

MOPSO, SMSEMOA)

Optimi
Optimizes Component pumizes Evaluated by

Parameter 1

Parameter

Optimization problems
Parameter

A4

Component

Calculated from

Parameter

Parameter

Parameter

Quality Indicators

Figura 7: Componentes de Evolver Aldana-Martin et al.| [2023]

3.2. Estructura de Evolver

La estructura de Evolver se muestra en la figura[§l Los paquetes que lo componen son:
component,/ Elementos reutilizables de algoritmos
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configurablealgorithm/ Interfaces para algoritmos configurables. Implementaciones de

algoritmos usando YAMLs
examples/ Ejemplos de meta-optimizacion.
factory/ Crea instancias de algoritmos.

parameter/ Define las interfaces e implementaciones de los pardmetros que componen

los algoritmos evolutivos.

parameterdescriptiongenerator/ Genera descripciones de los espacios de pardmetros

tanto en formato textual como YAML.
problem/ Clases que definen e implementan un problema de meta-optimizacién.
referencefrontupdate/ Paquete experimental.

util/ Funciones auxiliares y utilidades.

Evolver

Figura 8: Estructura de paquetes del proyecto Evolver.

3.3. Limitaciones de Evolver

FEvolver presenta varias limitaciones y areas de mejora que se van a detallar a conti-

nuacion.



En primer lugar, la estructura del proyecto es muy confusa y poco intuitiva, en parte
porque no hay una separacion clara de las partes que componen lo que es la funcionalidad
de meta-optimizacion en si con la del dashboard. En este sentido, el paquete factory sélo
se usa en el dashboard.

Por otro lado, el paquete problem incluye tres cases para implementar el problema de
meta-optimizacion, cuando realmente solo hace falta uno. Ademas, esas clases contienen
métodos muy largos que son dificiles de entender.

En segundo lugar, Evolver sélo permite usar meta-optimizacién cuando los problemas
del conjunto de entrenamiento son continuos, lo que es una limitacién importante, dado
que no se puede usar para problemas combinatorios.

En tercer lugar, los parametros de los algoritmos configurables estan codificados de
forma explicita, por lo que cualquier pequenio cambio requiere modificar su codigo. Sin
embargo, el espacio de parametros se obtiene en formato YAML a partir de un generador,
por lo que se podria pensar en generar los algoritmos de forma automatica a partir de
dicha descripcién de parametros.

En cuarto lugar, la codificacién del problema de meta-optimizacion es continua, de
forma que todos los parametros se codifican en un array de elementos (uno por pardame-
tro) de valores entre 0.0 y 1.0, lo que requiere una posterior decodificacién a los valores
originales (hay que indicar que hay parametros enteros, reales y categéricos). Eso se ha-
ce asi porque es un esquema muy facil de implementar y permite ademaés que cualquier
algoritmo evolutivo multi-objetivo pueda ser usado como meta-optimizador.

Sin embargo, esta codificacién presenta dos problemas potenciales. Suponamos un
pardmetro categérico con dos categorias. Al codificarlo en el intervalo [0,0, 1,0], cualquier
valor menor que 0.5 representa a la primera categoria y uno mayor a la segunda, por
lo que al aplicar un operador de mutacién al valor actual del parametro puede ocurrir
que el cambio no tenga efecto al decodificar (por ejemplo, si el valor actual es 0.2 y se
muta a 0.4, siendo representando la primera categoria). Otro inconveniente es que todos
los parametros se codifican en el array, pero hay parametros que dependen de otros que
tienen determinados valores; en este caso, se puede mutar un parametro que no se usa en
la configuracion en la que esta.

Por 1ltimo, el proyecto no posee una documentacion clara ni ordenada y, en algunos

casos, inexistente.
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Estas limitaciones constituyen la motivaciéon principal para el desarrollo de este TFG,

cuyo objetivo es superar estas deficiencias mediante una nueva implementacion.
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4. Diseno e implementacion de REvolver

En esta seccion se detalla el disenio y aspectos de implementacion relevantes de RFEwvol-
ver, el nuevo proyecto resultante de ampliar las funcionalidades de Fvolver cumpliendo los

objetivos propuestos del TFG, asi como resolviendo las limitaciones y mejoras observadas.

4.1. Arquitectura

La arquitectura de RFEvolver mejora notablemente a la de Fwvolver. Se han quitado
paquetes y clases inutilizadas asi como sustituido nombres de clases poco claros por otros

méas acordes, explicativos y coherentes. La nueva arquitectura disenada es la siguiente:

]
— — REvolver —

codegenerator configurablealgorithm experiments

[ 1 ] [ 1

generatedclasses metaoptimzationproblem parameter

[ 1 [ ]

treecodification util

Figura 9: Estructura de paquetes de REvolver.

4.2. Espacio de parametros

El espacio de parametros se asemeja bastante al de Evolver.

Poseemos cinco parametros de primer nivel:
= algorithmResult

» createlnitialSolutions

» offSpringPopulationSize
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= variation
n selection

Cada parametro de primer nivel, a su vez, posee una serie de subparametros. Todos

estos tultimos son facilmente manipulables ya que se describen a través de un archivo

YAML. Asi se explica en la seccién El espacio de completo de parametros en REvolver

es el siguiente:

algorithmResult: variation:
type: categorical type: categorical
values: values:
- population: - crossoverAndMutationVariation:
- externalArchive: specific_parameter:
specific_parameter: — crossover:
— populationSizeWithArchive: type: categorical
type: integer global_parameters:
values: [10, 200] — crossoverProbability:
— externalArchive: type: real
type: categorical values: [0.0, 1.0]
values: — crossoverRepairStrategy:
- crowdingDistanceArchive: type: categorical
— unboundedArchive: values: [random:, round:, bounds:]
values:
createInitialSolutions: - SBX:
type: categorical specific_parameter:
values: [random:, latinHypercubeSampling:, scatterSearch:] — sbxDistributionIndex:
type: real
offspringPopulationSize: values: [5.0, 400.0]
type: categorical — BLX_ALPHA:
values: [1, 2, 5, 10, 20, 50, 100, 200, 400] specific_parameter:
- blxAlphaCrossoverAlphaValue:
selection: type: real
type: categorical values: [0.0, 1.0]
values: — wholeArithmetic:
— tournament: — mutation:
specific_parameter: type: categorical
— selectionTournamentSize: global_parameters:
type: integer - mutationProbabilityFactor:
values: [2, 10] type: real
— random: values: [0.0, 2.0]

- mutationRepairStrategy:
type: categorical
values: [random:, round:, bounds:]
values:
- uniform:
specific_parameter:
- uniformMutationPerturbation:

type: real
values: [0.0, 1.0]
- polynomial:

specific_parameter:
— polynomialMutationDistributionIndex:
type: real
values: [5.0, 400.0]
— linkedPolynomial:
specific_parameter:

linkedPolynomialMutationDistributionIndex:

type: real
values: [5.0, 400.0]
— nonUniform:

specific_parameter:
— nonUniformMutationPerturbation:
type: real
values: [0.0, 1.0]

Figura 10: Espacio completo de parametros de REvolver.

Si no se desea contar con un parametro en completo, simplemente tendriamos que

borrarlo del archivo YAML.
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4.3. Archivos YAML

Los archivos tienen un valor esencial en RFEvolver. En este proyecto, toda funcionalidad
nueva incorporada ha sido realizada empleando archivos YAML como base.

Se ha optado por emplear los archivos YAML debido a:
= Notacion sencilla.

= Representacion visual de jerarquias de pardmetros.

» Facilidad para modificaciones.

Ademas, los archivos YAML permiten modificar facilmente el espacio de parametros,
algo fundamental en este TFG.
Se valor6é emplear otro tipo de archivos, como el JSON, pero el cardcter jerarquico de

los YAML fue diferenciador en la eleccion.

4.4. Documentacion de codigo

Toda herramienta software debe estar debidamente documentada, algo que le faltaba
a Fvolver. Por ello, se ha dotado al proyecto de una documentacion correcta y adecuada.
Se ha decidido elaborar toda la documentacion en inglés y sigue un formato del estilo

Javadoc.
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5. Generacion automatica de cédigo en REvolver

Uno de los objetivos de este TFG es la generacion automaética, o dindmica, del cédigo
de los algoritmos configurables, en particular de NSGA-II. El funcionamiento es simple:
se describen en un archivo YAML aquellos pardmetros con los que queremos contar en
el algoritmo y se generara una clase nueva teniendo uinicamente los parametros y limites

detallados en el archivo YAML.

5.1. Problema Evolver original

Tal y como se mencioné en la seccién |3.3] Evolver tiene un gran inconveniente. Si se
queria prescindir o contar con algiin parametro concreto, esto debia hacerse a mano, es
decir, modificando el codigo. Esta opcién no es valida, ya que hay usuarios de Evolver
que no saben programar, ademéas de no ser para nada practico.

Veamos esto con un ejemplo. Imaginemos que, para el cruce (crossover) de dos so-
luciones, no queremos contar con el pardmetro SBX. Para ello, hasta ahora, habria que
borrar SBX a mano. Esto puede llegar a ser un poco tedioso, ya que, en muchos casos,
hay trozos de cédigo que dependen de ciertos parametros y, por tanto, si dicho parametro
no aparece, ese trozo de coédigo también debe desaparecer.

Para quitar lo relativo a SBX habria que editar la linea 2 y eliminar las lineas 12 y

1 private void variation() {

2 CrossoverParameter crossoverParameter = new CrossoverParameter (

3 List.of ("SBX", "BLX_ALPHA", "wholeArithmetic"));

4 ProbabilityParameter crossoverProbability =

5 new ProbabilityParameter ("crossoverProbability");

6 crossoverParameter.addGlobalParameter (crossoverProbability) ;

7 RepairDoubleSolutionStrategyParameter crossoverRepairStrategy =

8 new RepairDoubleSolutionStrategyParameter (

9 "crossoverRepairStrategy", Arrays.asList ("random", "round", "bounds"));
10 crossoverParameter.addGlobalParameter (crossoverRepairStrategy);

11

12 RealParameter distributionIndex = new RealParameter ("sbxDistributionIndex",5.0,400.0);
13 crossoverParameter.addSpecificParameter ("SBX", distributionIndex);

14

15 RealParameter alpha = new RealParameter ("blxAlphaCrossoverAlphaValue",0.0,1.0);
16 crossoverParameter.addSpecificParameter ("BLX_ALPHA", alpha);

17 //resto del cdédigo. ..

Fragmento de cédigo 1: Crossover del método variation() de la clase ConfigurableNSGAII

Asimismo, si se quisiese modificar el upperBound de BLX_ALPHA (linea 15), también
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habria que hacerlo todo a mano, algo que funciona, pero que es poco practico si se va a
estar constantemente tocando y variando pardmetros.

Por ello, una solucién a este problema es partir de la definicion de un archivo YAML
que contenga el espacio entero de parametros y modificarlo segtin se desee. Aplicando este
enfoque se podra escoger de manera rapida, sencilla e intuitiva los parametros y valores

limite (lowerBound y upperBound) con los que queremos contar.

1 crossover:
2 type: categorical
3 global_parameters:
A crossoverProbability:
5 type: real
6 values: [ 0.0, 1.0 ]
7 crossoverRepairStrategy:
8 type: categorical
9 values:
10 random:
11 round:
12 bounds:
13 values:
14 SBX:
15 specific_parameter:
16 sbxDistributionIndex:
17 type: real
18 values: [ 5.0, 400.0 ]
19 BLX_ALPHA:
20 specific_parameter:
1 blxAlphaCrossoverAlphaValue:
type: real
3 values: [ 0.0, 1.0 ]
| wholeArithmetic:

NN
%]

VRN

Listing 2: YAML con el espacio de parametros completo de crossover

Quitando lo relativo a SBX y estableciendo el upperBound de BLX_ ALPHA a 1.5 del
archivo YAML 2

1 crossover:

2 type: categorical

3 global_parameters:

A crossoverProbability:

5 type: real

6 values: [ 0.0, 1.0 ]

7 crossoverRepairStrategy:

8 type: categorical

9 values:

10 random:

11 round:
12 bounds:

13 values:
14 BLX_ALPHA:

15 specific_parameter:
16 blxAlphaCrossoverAlphaValue:
17 type: real

18 values: [ 0.0, 1.5 1
19 wholeArithmetic:

Listing 3: YAML sin SBX y BLX ALPHA upperBound a 1.5

El resultado final del codigo seria:

42



1 private void variation() {

2 CrossoverParameter crossoverParameter = new CrossoverParameter (
3 List.of ("BLX_ALPHA", "wholeArithmetic"));

4 ProbabilityParameter crossoverProbability =

5 new ProbabilityParameter ("crossoverProbability");

6 crossoverParameter.addGlobalParameter (crossoverProbability) ;

7 RepairDoubleSolutionStrategyParameter crossoverRepairStrategy =

8 new RepairDoubleSolutionStrategyParameter (

9 "crossoverRepairStrategy", Arrays.asList ("random", "round", "bounds"));
10 crossoverParameter.addGlobalParameter (crossoverRepairStrategy) ;

11

12 RealParameter alpha = new RealParameter ("blxAlphaCrossoverAlphaValue", 0.0, 1.5);
13 crossoverParameter.addSpecificParameter ("BLX_ALPHA", alpha);

Fragmento de c6digo 2: Generacién dindmica del método variation() de la clase Configu-

rableNSGAII a través del YAML

De esta manera, se esta generando el codigo de manera automaética desde un archivo
YAML en base a nuestras necesidades concretas. Aplicando este enfoque, se pueden ge-
nerar dinamicamente las clases que implementan versiones configurables de NSGA-II con
los parametros seleccionados en el fichero YAML.

Ademas, permite que una persona que no sepa de programacion pueda usar Evolver
y hacer cambios en los algoritmos.

A continuacién, se presentara el espacio de parametros completo, contando con los
cinco parametros de primer nivel:

Si se quiere eliminar algin parametro, basta con eliminarlo del YAML y viceversa.

5.2. Proceso de desarrollo

Los pasos seguidos para elaborar una solucién viable para la generacion automatica

de codigo han sido los siguientes:

1. Estudio de los archivos YAML.

2. Investigacion y pruebas con ejemplos simples de lectura de archivos YAML.
3. Eleccién del procedimiento a seguir para la generacion dindmica.

4. Validaciéon por parte del tutor.

5. Lectura de YAML y generacion automatica de cédigo con un unico parametro para

valorar si el procedimiento elegido resulta ser adecuado.
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6. Validacién por parte del tutor.
7. Escalar la solucion al resto de parametros de primer nivel.

8. Muestra en la consola de la generaciéon automatica de codigo para valorar y perfilar

el resultado final.
9. Validacién por parte del tutor.

10. Creacién de una nueva clase, llamada EvNSGAIIDoubleProblem, una vez se esta

contento con el resultado final.

11. Validacién por parte del tutor.

5.3. Desarrollo de la solucién previa

Para disenar la estrategia de generacion automatica de codigo se ha desarrollado en
primera instancia y, a partir de ella, la soluciéon definitiva.

El objetivo inicial de la primera versién es generar automdaticamente la clase Confi-
gurableNSGAII, que sélo permite generar configuraciones para problemas continuos. Esta
tarea se completod, de forma que el algoritmo se generd correctamente y se dio por cumplido
el objetivo. Sin embargo, se replanteé el refactorizar y simplificar la clase ConfigurableNS-
GAII para que pudiese soportar varias codificaciones, por ejemplo, la DoubleSolution y
PermutationSolution.

Por ello, aunque se logré generar dindmicamente la clase en cuestién, ese esquema
se desechd. La estructura de los paquetes quedo de la siguiente manera, en la que se

procesaron y generaron los parametros de primer nivel por separado, excepto offspring-

populationsize:
]
configurablensgaii class generator
algorithmresult ]
] variation
selection 1 -
crossover mutation

createinitialsolution

Figura 11: Estructura de paquetes del generador de ConfigurableNSGAII
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No se va a hablar acerca de esta solucion ya que sigue exactamente el mismo enfoque
que la solucion definitiva. La unica diferencia entre esta solucién y la definitiva es el codigo
en si generado.

Haber generado correctamente esta solucion ha sido muy importante ya que ha servido
para adquirir experiencia, abordar como resolver el problema, lo que ha servido como base
para implementar la solucién que se detalla en el siguiente apartado. Aunque nos vamos
a centrar en la otra versién del algoritmo NSGAII implementada, se ha decidido también

incluir el generador automatico de la clase Configurable NSGAII.

5.4. Estructura de la soluciéon definitiva

La solucion definitiva esta englobada dentro del paquete codegenerator. Este paquete,

a su vez, contiene tres paquetes, cada uno supone una clase distinta generada.
1. configurablensgaii: véase la seccion [5.3

2. doubleproblem: genera la clase FuNSGAIIDoubleProblem (versiéon nueva de la clase

ConfigurableNSGAII). Explicado en la seccién .

3. permutationproblem: comentado en la seccion |5.6

]
codegenerator
[ [ ] [
configurablensgaii doubleproblem permutationproblem

Figura 12: Estructura de paquetes para la generacion de los parametros de primer nivel

de EvNSGAIIDoubleProblem

5.5. Desarrollo de la solucién definitiva (DoubleSolution)

En esta solucion definitiva, se va a intentar generar automaticamente la clase EvNS-

GAIIDoubleProblem en funcién de lo descrito en el archivo YAML. Se trata de una clase
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refactorizada de ConfigurableNSGAII mucho mas legible e intuitiva para llevar a cabo la
generacion de codigo.

Dada la complejidad de lo que se quiere hacer, el primer paso es ver si es viable
generar el cédigo automaticamente y comprobar si se puede hacer. Por ello, simplificamos
el problema y lo reducimos a generar dinamicamente un tnico operador. El elegido fue
el crossover (subpardmetro de wvariation), ya que es bastante completo. Si se consigue
poder generarlo automaticamente, esto podria hacerse con cualquier operador y entonces
generar la clase entera EvVNSGAIIDoubleProblem deberia ser viable.

En este punto, lo que nos importa de la clase FuNSGAIIDoubleProblem son los méto-
dos setParameterSpace() y setParameterRelationships() ya que son los nicos que varian
en funcién del archivo YAML. En este caso, nos vamos a centrar en el método setPara-
meterSpace(). Para ello se cred en primer lugar el paquete codegenerator, dentro del cual
se incluyé el subpaquete doubleproblem, destinado a gestionar problemas con variables de
tipo double.

Uno de los tres subpaquetes de la figura [12| doubleproblem. Este indica explicitamente
el tipo de problema con el que se esta trabajando, que es, en este caso, con una codificacion

de arrays de dobles.

]

doubleproblem
[ 1 [

algorithmresult createinitialsolution offspringpopulationsize

1 1]

selection extra

—
variation
1 [ 1

crossover mutation

Figura 13: Estructura de paquetes de doubleproblem
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Cada parametro de primer nivel es tratado de forma independiente. Para su generacion,
cada paquete con el nombre de un parametro de primer nivel cuenta con una arquitectura

modular basada en tres componentes principales:

= Un processor, encargado de leer y procesar el archivo YAML de entrada.

= Una clase para generar el método setParameterRelationships, responsable de esta-

blecer las relaciones entre parametros.

= Una clase para generar el método setParameterSpace, que define el espacio de

busqueda correspondiente al parametro.

Esta separacién de responsabilidades mejora la escalabilidad y el mantenimiento del
codigo, permitiendo extender facilmente el soporte a nuevos tipos de pardmetros o pro-
blemas.

Por tanto, ante este YAML de entrada:

1 crossover:

2 type: categorical

3 global_parameters:

1 crossoverProbability:

5 type: real

6 values: [ 0.0, 1.0 ]

7 crossoverRepairStrategy:

8 type: categorical

9 values:

10 random:

11 round:

12 bounds:

13 values:

14 BLX_ALPHA:

15 specific_parameter:

16 blxAlphaCrossoverAlphaValue:
17 type: real

18 values: [ 0.0, 1.5 ]
19 wholeArithmetic:

Listing 4: Ejemplo YAML de entrada para generar cédigo Java

El YAML |4 genera el siguiente cédigo del método setParameterSpace():
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1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22

private void setParameterSpace () {

}

parameterSpace.put (
ParameterNames.VARIATION,
new VariationParameter (List.of ("crossoverAndMutationVariation")));

parameterSpace.put (
ParameterNames.CROSSOVER,
new CrossoverParameter (List.of ("BLX_ALPHA", "wholeArithmetic")));

parameterSpace.put (
ParameterNames.CROSSOVER_PROBABILITY,
new RealParameter (ParameterNames.CROSSOVER_PROBABILITY, 0.0, 1.0));

parameterSpace.put (
ParameterNames.CROSSOVER_REPAIR_STRATEGY,
new RepairDoubleSolutionStrategyParameter (
ParameterNames.CROSSOVER_REPAIR_STRATEGY, List.of ("random", "round")));

parameterSpace.put (
ParameterNames.BLX_ ALPHA CROSSOVER_ALPHA_ VALUE,
new RealParameter (ParameterNames.BLX_ALPHA_CROSSOVER_ALPHA_VALUE, 0.0, 1.5));

Fragmento de cédigo 3: Generacion dindmica del método setParameterSpace en base al

YAMLE'

Como vemos, se genera todo lo relativo al crossover en el método setParameterSpace().

Lo mismo ocurriria para el método setParameterRelationships().

A continuacion, se mostrara el codigo desarrollado a alto nivel para hacer posible la

generacién automatica.

0w N 3 Gk W

public void VariationProcessorSetParameterSpaceMain () {
// Process crossover

Map<String, Object> crossover = (Map<String, Object>) specificParams.get ("crossover");
CrossoverProcessor crossoverProcessor = new CrossoverProcessor();
crossoverProcessor.readAndParseCrossover (crossover) ;
crossoverProcessor.printSetParameterSpaceCode () ;

// mismo procedimiento para mutation

}

Fragmento de cddigo 4: Estructura generacién dindmica del método setParameterSpace()

Después, lo que realmente genera el cédigo es la clase CrossoverProcessor, donde se

llaman a los métodos readAndParseCrossover() y printSetParameterSpaceCode().

La clase CrossoverProcessor tiene varios pilares. Uno de ellos es, sin duda, la definicion

de unas variables globales:
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1 public class CrossoverProcessor {

2 // Variables globales

3 private String formatedCrossoverNames;

4 private List<Double> crossoverProbRange;

5 private String formatedRepairStrategies;

6 private Map<String, List<Object>> specificParamValues;
7
8
9

// Resto de la implementacion...

}

Fragmento de cédigo 5: Variables en CrossoverProcessor

A continuacién, se explicardn las variables empleadas en [f], ya que desempefian un

papel fundamental en el funcionamiento del sistema:

1. El string formattedCrossoverNames almacena los valores de cruce elegidos en el

YAML (SBX, BLX_ALPHA y/o wholeArithmetic).

2. La lista crossoverProbRange registra los limites de la probabilidad de crossover,

entre 0 y 1.

3. El string formatted RepairStrategies recopila las estrategias de reparacion del cros-

sover (random, round y/o bounds).

4. El mapa specificParamValues <String, List<Object>> tiene como clave cada uno
de los elementos de formattedCrossoverNames, y como valor una lista que representa
los valores minimo y maximo del parametro especifico del operador correspondiente,

en el caso de caso de que estos valores existan.

Podemos ver la manera en la que se emplean las variables explicadas anteriormente
en el codigo Java mostrado a continuacién. Asi se generaria lo relativo al crossover en el

método setParameterSpace():
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1 public void printSetParameterSpaceCode () {

2 System.out.println ("parameterSpace.put (\n" +

3 " ParameterNames.CROSSOVER, \n" +

4 " new CrossoverParameter (List.of (" +

5 formattedCrossoverNames + ")));\n");

6

7 System.out.println ("parameterSpace.put (\n" +

8 " ParameterNames.CROSSOVER_PROBABILITY, \n" +

9 " new RealParameter (ParameterNames.CROSSOVER_PROBABILITY, "
10 + crossoverProbRange.get (0) + ", " + crossoverProbRange.get (1) + "));\n");
11

12 System.out.println ("parameterSpace.put (\n" +

13 " ParameterNames.CROSSOVER_REPAIR_STRATEGY, \n" +

14 " new RepairDoubleSolutionStrategyParameter (\n" +

15 " ParameterNames.CROSSOVER_REPAIR_STRATEGY, List.of (" +
16 formattedRepairStrategies + ")));\n");

17

18 // Dynamically invoke printsetParameterSpaceCode from each crossover class
19 for (Map.Entry<String, List<Object>> entry : specificParamValues.entrySet ()) {
20 try {

21 String className = "org.uma.evolver.parameter.catalogue.crossover." +
22 entry.getKey () ;

23 Class<?> clazz = Class.forName (className) ;

24 Object instance = clazz.getDeclaredConstructor ().newlInstance();

25 Method method = clazz.getMethod ("printsetParameterSpaceCode",

26 Double.class, Double.class);

27

28 Double min = (Double) entry.getValue () .get (0);

29 Double max = (Double) entry.getValue().get(1l);

30

31 String result = (String) method.invoke (instance, min, max);

32 System.out.println (result);

33

34 } catch (ClassNotFoundException e) {

35 System.err.println("Class not found: " + entry.getKey());

36 } catch (NoSuchMethodException e) {

37 System.err.println("Method 'printsetParameterSpaceCode' not found in class: "
38 + entry.getKey());

39 } catch (Exception e) {

40 e.printStackTrace();

41 }

42 }

43 '}

Fragmento de codigo 6: Ejemplo cédigo del generador del método setParameterSpace

La clave ha sido aplicar la reflexién (a partir de la linea 17). Todo el cédigo que
dependia de los valores del crossover (SBX, BLX_ALPHA, wholeArithmetic), y sus res-
pectivos valores inferiores y superiores, se ha generado gracias a este interesante y ttil
enfoque. El funcionamiento de la reflexiéon empleado en REvoler es sencillo: si un valor de
crossover aparecia en el archivo YAML, se llama a una clase que se encargaria de generar
el codigo relativo a dicho valor de cruce. Véamoslo con un ejemplo, pongdmonos en el

caso de que en el archivo YAML aparece SBX como valor de crossover:
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1 public class SBX {

2

3 public String printsetParameterSpaceCode (Double minValue, Double maxValue) {
4 return "\nparameterSpace.put (\n" +

5 " ParameterNames.SBX_DISTRIBUTION_INDEX, \n" +

6 " new RealParameter (ParameterNames.SBX_DISTRIBUTION_INDEX, "+
7 minvValue+", "+maxValue+"));\n";

8 }

9

10 public String printsetParameterRelationshipsCode () {

11 return "\nparameterSpace\n" +

12 " .get (ParameterNames.CROSSOVER) \n" +

13 " .addSpecificParameter (\"SBX\",

14 parameterSpace.get (ParameterNames.SBX_DISTRIBUTION_INDEX));";

15 }
16 }

Fragmento de cédigo 7: Métodos de SBX llamados en la reflexion

A través de la reflexién, se llamaria a los métodos de la clase SBX.

Hemos visto que es posible generar el crossover dinamicamente en funciéon del YAML,
por tanto, la solucién es totalmente adaptable y se pueden generar dindmicamente los
métodos setParameterSpace() y setParameterRelationships().

Si se aplica este mismo enfoque para la mutacion, obteniendo de este modo la variacion,
asi como el resto de parametros de primer nivel, podemos generar la clase FvNSGAII-
DoubleProblem completa.

Este ha sido todo el procedimiento seguido para generar dinamicamente el crossover
en funcion de lo descrito en el archivo YAML. Al ser una solucién tan clara y sélida, para
generar la clase entera dindmicamente habria que aplicar este mismo procedimiento para

el mutation, con ello obtendriamos la variation, y el resto de parametros de primer nivel.

5.6. Desarrollo de la solucién definitiva (PermutationSolution)

Debido a que un objetivo del TFG es poder trabajar con varias codificaciones, se
decidi6 generar dinamicamente la clase EVNSGAIIPermutationSolution. En esta clase se
trabaja también con el algoritmo NSGA-II pero con una codificacién distinta, con la
PermutationSolution. Se trata de una clase muy parecida a FuNSGAIIDoubleProblem
pero adaptada a la codificacién de permutaciones. No se va a explicar en detalle ya que
el procedimiento es idéntico al apartado 5.3, en el que se generd un algoritmo NSGA-II

para DoubleSolution.
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6. Implementaciéon de una codificaciéon en arbol

Uno de los inconvenientes de Evolver, comentado en la secciéon 3.4, es el uso de una
codificaciéon de los parametros basada en un array de ntimeros reales, con una posicion
por parametro, con valores entre cero y uno, asi como la inclusién de todos los parame-
tros del espacio de parametros, incluyendo los que no son necesarios en determinadas
configuraciones. El motivo es que puede que los cambios de una configuracion a nivel de
codificacién, pero que eso no provoque ningun cambio al decodificar.

Una alternativa es codificar las configuraciones en una estructura de arbol |Chris-
toph Neumiiller and Affenzeller| [2012], en la que se reflejen los tipos de los pardmetros
(categdrico, entero, real), los subpardmetros que tienen y las relaciones entre ellos. Dado
que se estd usando YAML en este TFG como tecnologia sobre la que gira el almacena-
miento y procesamiento de configuraciones, la idea es definir una codificacion basada en
ese formato (clase YamlSolution). Esto implica que hay que implementar una clase para
los problemas de esta codificacién (clase YamlProblem) y los correspondientes operadores

de cruce y mutacion.

6.1. Motivacion

La investigacion siempre me ha llamado la atencién; sin embargo, en la carrera no se
ha visto nada al respecto. Por ello, el TFG es el momento ideal para sumergirnos en ella.

En un algoritmo evolutivo el coste computacional, cuando se aplica a problemas reales,
viene dado por la evaluacion de las nuevas soluciones que se generan. En el caso de
Evolver/REvolver, las soluciones son configuraciones del algoritmo NSGA-II, por lo que
cada vez que genera una configuraciéon hay que ejecutar NSGA-II sobre cada uno de
los problemas de entrenamiento. Este puede requerir un tiempo de computo del orden de
decenas de segundos o incluso minutos, lo que puede hacer que un proceso de optimizacion
requiera muchas horas de cémputo en una maquina con decenas de cores.

Por tanto, dado que la codificacién original de Evolver, basada en arrays de ntimeros
reales, puede dar lugar a configuraciones nuevas, pero que, al ser decodificadas, en realidad
sean iguales que las originales, puede hacer que si se pierda tiempo. La codificacion basada
en arbol deberia, en teoria, ser mas eficiente, pero no hay ningun trabajo de investigacion

que haya abordado el impacto real de usar la codificacién en array. En esta parte del TFG
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se plantea realizar una primera etapa de lo que seria un estudio experimental que con-
duciria a determinar si la codificacion en arbol hace que el proceso de meta-optimizacion

sea mas eficiente que usando arrays.

6.2. Problema jMetal

Esté claro que jMetal es una herramienta maravillosa; sin embargo, un inconveniente
que tenia era que, al integrarlo con Fvolver, solo soportaba soluciones de ntimeros reales
(DoubleSolution). Esta basada en codificar el espacio de pardmetros de una metaheuristica
como un array de valores reales en el rango [0,0, 1,0]. La codificacién de nimeros reales
tiene un gran potencial; en cambio, hay ocasiones en las que peca de ineficiente. Debido
a ello, se propone en este TFG disenar, desarrollar y evaluar un nuevo tipo de Solution

que mejore a la ya existente.

6.3. Proceso de desarrollo

Para realizar este objetivo, los pasos seguidos han sido los siguientes:

1. Analisis de cémo se implementan las soluciones, los problemas y los operadores de

cruce y mutacion en jMetal.

2. Eleccion del enfoque que se iba a seguir. Se escogié una Solution basada en arboles,
tal y como viene descrito en el articulo Parameter Meta-optimization of Metaheu-

ristic Optimization Algorithms.
3. Elaboracién de los distintos paquetes.

4. Prototipo del Problem y Solution para comentar las distintas opciones de disenio

con el tutor.

5. Diseno e implementacién del nuevo Problem y Solution ( YamlProblem y YamlSolu-

tion).
6. Prototipo de generacion de soluciones iniciales en forma de YAML.

7. Diseno e implementacién de soluciones iniciales en forma de YAML.
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10.

11.

12.

13.

14.

6.4.

. Prototipo de los operadores de mutation y crossover para esta nueva Solution ( Yaml-

Mutation y YamlCrossover). Se empezard con la mutation y, una vez funcione, se

procederd a incorporar el crossover.

. Diseno e implementacion de la mutacién.

Modificacién de las clases necesarias de RFEwvolver para permitir autoconfigurar so-

luciones de la codificaciéon nueva en desarrollo.

Probar la autoconfiguracion del algoritmo NSGA-II, empleando la nueva codificacion

(inicamente contando con la mutacién).
Valoracion del tutor.
Desarrollo del crossover.

Probar la autoconfiguracion del algoritmo NSGA-II, empleando la nueva codificacién

(contando con mutation y crossover), con la herramienta Evolver.

Arquitectura

A modo de introduccion y puesta en contexto de los siguientes apartados, se va a

mostrar la arquitectura de la nueva solucién ideada:
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YAMLCrossover
-probability

-randomGenerator NSGAIl
+doCrossover() ‘(\; orithm
+run Solves
I
' implements +result()
v Uses
<<Interface>>
CrossoverOperator <<Interface>>
+crossoverProbability() . Problem
+numberOfRequiredParents() |~~~ ~ <<Interface>> +numberOfVariables()
+numberOfGeneratedChildren() Operator Manages +numt;ergg:jet:triv.e?;) extends <<Interface>>
« Prexecute() 1.* ::::e{(e)r nerEnts0 LANLPIbIEm
!
| <<Interface>> +evaluate() A
MutationOperator : Solution +createSolution() '
+mutationProbability() |- -~ - - - - 4 +variables() : implements
+objectives() !
A +attributes() YamIStringProblem
! implements Manipulates 1% +copy() -name
! +YamlStringProblem(name)
|
YAMLMutation extends
-mutationProbabilty <<Interface>>
+YAMLMutation(mutationProbabilty) YAMLSolution
+doMutation()
+needsToMutate() A

YamiStringSolution

. - [+YamlIStringSolution(content, objectives, constraints)
implements +getYamlContent()

Figura 14: Diagrama de clases con las clases implementadas en el contexto de la arqui-

tecture de jMetal.

Como se puede ver, todo lo creado sigue y se amolda a la estructura de jMetal.

6.5. Implementacion de la clase YAMLProblem

YamlProblem es un nuevo tipo de problema personalizado disenado para trabajar con
representaciones en formato YAML dentro del marco de algoritmos evolutivos de jMetal.
En lugar de definir un problema matematico clasico (como minimizar una funcién), este
componente permite evolucionar configuraciones definidas en ficheros YAML, lo que abre
la puerta a metaoptimizar configuraciones de algoritmos o sistemas complejos.

El paquete yamlproblem se encuentra estructurado de la siguiente manera:

= org.uma.evolver.ymetal.core.problem.yamlproblem: contiene la definicion general de

problemas basados en YAML.

= org.uma.evolver.jmetal. core.problem.yamliproblem.impl: contiene las implementacio-

nes concretas, como YamlStringProblem.

Esta separacién entre interfaz e implementacion favorece la extensibilidad, permitiendo

definir multiples tipos de problemas basados en YAML con distintas caracteristicas (por
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ejemplo, con multiples objetivos, restricciones o estructuras de datos més complejas).
El propésito de YamlProblem es permitir el uso de algoritmos evolutivos para explorar
espacios de soluciones no tradicionales, como lo son los espacios de configuracion. En

concreto:
= Permite codificar una configuracion YAML como soluciéon candidata.
= Permite que los operadores evolutivos trabajen sobre configuraciones YA ML validas.

» Facilita la integracion con herramientas que usan YAML como formato de entrada

(por ejemplo, configuradores autométicos de algoritmos).

A la hora de integrar este nuevo problema en el sistema, hay que tener en cuenta varias

cosas:

1. Problema (YamlProblem): define la estructura del problema. Se espera una solucién

representada en formato YAML.

2. Solucion (YamlStringSolution): encapsula el contenido YAML que representa una

posible configuracion candidata.

3. Generador inicial: se parte de plantillas YAML que sirven como base para generar

soluciones iniciales véalidas completamente aleatorias.

4. Fvaluacion: el problema no evalia directamente las soluciones, sino que deja ese
papel a componentes externos (por ejemplo, evaluadores que ejecuten el YAML en

un sistema real o simulado).

6.6. Implementacién de la clase YamlSolution

La nueva Solution implementada, denominada YamlSolution, presenta novedades. En
lugar de vectores numéricos, cada individuo es una cadena YAML que define una configu-
raciéon completa. Esta solucion permite aplicar operadores evolutivos directamente sobre
configuraciones estructuradas. Se compone de una interfaz YamlSolution y una implemen-
tacién concreta YamlStringSolution, totalmente integradas en jMetal.
La nueva solucion se encuentra en el paquete org.uma.evolver.ymetal. core.solution.yamlsolution.

La estructura de la YamlSolution, denominada YamlStringSolution, estd compuesta por:
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= El contenido del YAML, representado como un tnico string.
= El nimero de objetivos.

s F] nimero de restricciones.

6.7. Definicion de los nuevos operadores: mutation

La clase YamlMutation representa un operador de mutacién especifico para soluciones
que codifican configuraciones en formato YAML. Hereda de MutationOperator; YamlSolution;,
y su proposito es aplicar cambios (mutaciones) sobre fragmentos seleccionados de una so-
lucién YAML, simulando asi pequenas variaciones en la configuracién de un algoritmo.

Este operador no trabaja sobre genes numéricos tradicionales, sino sobre bloques tex-

tuales del documento YAML. Para ello:

» Divide el YAML en secciones determinadas por los parametros de primer nivel (al-

gorithmResult, variation, selection, etc.).
= Decide, de manera probabilistica, si cada seccién debe ser mutada.

= En caso afirmativo, delega la mutacién a submaodulos especializados que mutaran lo

relativo a cada parametro de primer nivel.
El funcionamiento de la mutacién describe un enfoque muy sencillo:

» Cada parametro de primer nivel tiene la misma probabilidad de ser mutado.
» Dicha probabilidad es 1/n parametros de primer nivel, 1/5, es decir, 0,2.

= Si el parametro de primer nivel cumple la probabilidad de ser mutado, se muta;

sino, se queda tal cual.

= Se aplica este enfoque al resto de pardametros y, con ello, se construye la solucion

mutada, el cual es un YAML mutado.

Cada parametro de primer nivel tiene su propia mutacién, orientada a ser lo méas
eficaz, eficiente e inteligente posible.

Gracias a este diseno modular y adaptable, el sistema permite modificar dindmica-
mente configuraciones complejas sin perder estructura, lo que resulta especialmente ttil

en contextos de metaoptimizacion o diseno automatico de algoritmos.
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6.8. Definicién de los nuevos operadores: crossover

La clase YamliCrossover implementa un operador de cruce disenado para soluciones que
representan configuraciones en formato YAML. Hereda de CrossoverOperator;YamlSolutions,
y su funcién principal es combinar dos configuraciones parentales para generar nuevas so-
luciones que mezclan caracteristicas de ambos, simulando asi una recombinacién genética
aplicada a configuraciones textuales.

En lugar de operar sobre valores numéricos convencionales, este operador:

» Trabaja con bloques de texto que corresponden a secciones clave del YAML (algo-

rithmResult, variation, selection, etc.).

= Para cada seccién, y condicionado por una probabilidad global, decide si realizar

una combinacién entre los padres o conservarlas tal cual.

= Delega la tarea de mezclar cada bloque a componentes especializados que aseguran

mantener la coherencia y validez estructural del YAML.
El mecanismo de cruce es sencillo, pero efectivo:

= Si la probabilidad determina que se debe cruzar, se generan dos nuevos YAML

resultantes de mezclar los bloques correspondientes de ambos padres.
= Si no, se retornan copias idénticas.
= Esta estrategia garantiza que las soluciones combinadas mantengan su integridad.

Al tener cada bloque una légica de cruce propia, el diseno modular permite adaptarse y
evolucionar de forma eficiente en el contexto de la metaoptimizacion o el diseno automati-
co de algoritmos, facilitando la generacion de nuevas configuraciones con caracteristicas

heredadas de distintas soluciones previas.

6.9. Adaptacién de Evolver a la codificacién en arbol

Tras realizar la nueva codificacion en arbol, no se podia directamente incluir a Evolver,
debido a que el proyecto se encuentra estrictamente ligado a la codificacién de arrays
de dobles. Implementar la codificacién en arbol no es sélo implementar la solucién, el

problema y los operadores de cruce y mutacion.
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Para poder soportar la codificacion en arbol, se han tenido que crear nuevas versiones

de las clases:
1. MetaOptimizationProblem

2. NSGAIIOptimizingNSGAIIForProblemZDTY,
3. OutputResults
4. WriteFxecutionDataToFilesObserver
5. ParameterManagement
Las clases mencionadas dieron lugar a las siguientes:

1. MetaOptimization YAMLProblem: se trata de la case en dénde se optimiza se hizo
que se implementase la interfaz Problem de tipo YamlSolution. Esta clase es la mas
importante, ya que hay que instanciarla a la hora de optimizar cualquier algoritmo
en cualquier problema. Lo que se ha hecho es adaptar la clase MetaOptimization-

Problem a la codificacion en arbol.

2. NSGAIIOptimizingYAMLNSGAIIForProblemZDTJ/: se ha empleado esta clase par
comprobar el funcionamiento correcto del meta-optimizador. Se define un problema

real, en este caso, el problema ZTD/

3. OutputYamlResults: aqui se muestran los resultados en una interfaz al optimizar un
problema, por ejemplo, el NSGAIIOptimizingYAMLNSGAIIForProblemZDT}. Los
resultados que se van obteniendo al optimizar se van mostrando. De este modo, se
puede observar en tiempo real cémo las soluciones van mejorando, gracias al meta-
optimizador. Ademas, esta clase se encarga de guardar en la carpeta RESULTS
todos los resultados obtenidos asi como la evolucion de las configuraciones obtenidas
en archivos CSV. Esto ya existia en Evolver, pero solo servia para la codificacién
de arrays de dobles, por tanto, ha habido que adaptar una versiéon para archivos

YAML.
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NSGA-II-YAML, ZDT4. Evaluations: 550
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Figura 15: Interfaz generada por OutputYAMLResults para el la solucion YAML.

4. WriteEzecutionDataToFilesObserver YAML: esta clase trabaja de la mano de Qut-

put YamlResults. Mientars esta guarda y muestra los resultados graficamente, Wri-

teExecutionDataToFilesObserver YAML muestra en terminal las evaluaciones reali-

zada hasta el momento, en tiempo real.

jun 07, 2025 12:10:50 P. M. org.uma.jmetal.util.observable.impl.DefaultObservable
INFO: DefaultObservable Evolutionary Algorithm: org.uma.jmetal.util.observer.impl
jun 07, 2025 12:10:50 P. M. org.uma.jmetal.util.observable.impl.DefaultObservable

INFO: DefaultObservable Evolutionary Algorithm: org.uma.jmetal.util.observer.impl

jun 07, 2025 12:10:50 P. M. org.uma.jmetal.util.observable.impl.DefaultObservable

register

.EvaluationObserver@safa04c registered

register
FrontPlotObserver@le88b3c registered
register

INFO: DefaultObservable Evolutionary Algorithm: Observer that writes output files from a list of numbers representing iterations where the outputs are required registered

SLF4J(W): No SLF4J providers were found.

SLF4J(W): Defaulting to no-operation (NOP) logger implementation

SLF4J(W): See https://www.slf4j.org/codes.htmlé#noProviders for further details

jun 07, 2025 12:11:15 P. M. org.uma.evolver.util.WriteExecutionDataToFilesObserverYaml update
INFO: EVALS -> 100

jun 07, 2025 12:11:15 P. M. org.uma.jmetal.util.observer.impl.EvaluationObserver update

INFO: Evaluations: 100

jun 07, 2025 12:11:29 P. M.
INFO: EVALS -> 150

jun 07, 2025 12:11:29 P. M.
INFO: Evaluations: 150

jun 07, 2025 12:11:39 P. M.
INFO: EVALS -> 200

jun 07, 2025 12:11:39 P. M.
INFO: Evaluations: 200

org.uma.evolver.util.WriteExecutionDataToFilesObserverYaml update

org.uma.jmetal.util.observer.impl.EvaluationObserver update

org.uma.evolver.util.WriteExecutionDataToFilesObserverYaml update

org.uma.jmetal.util.observer.impl.EvaluationObserver update

Figura 16: Informacién en tiempo real de las evaluaciones del metaoptimizador

5. ParameterManagement: Esta clase se emplea en En este caso, no se creo una nueva

clase, sino que se anadieron una serie de métodos a la hora de manejar los pardmetros

en soluciones YAML. Esto ha sido fundamental, dado que la gestién de pardmetros
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en las soluciones solo estaba hecho para aquellas de soluciones de arrays de dobles,
por ende, se ha tenido que adaptar la funcionalidad de la clase para que soporte los
mismos parametros pero expresados de una manera distinta, en una codificacion en

arbol.

Ademas, se han creado nuevas clases para obtener una funcionalidad idéntica a la de
Evolver con codificacién de arrays de dobles que se mencionaran a continuacion.

Algo indispensable es poder crear soluciones iniciales de manera aleatoria, es decir,
la generacién de un archivo YAML, de manera aleatoria, que representard la solucion
inicial sobre la cual se empezard a mutar y cruzar para obtener una solucién mejor. El
funcionamiento del generador inicial de soluciones YAML es muy sencillo, lo tinico que
hay que pasarle es un archivo YAML que contenga todas las posibilidades de configuracion

de cada pardametro de primer nivel. Con ello, se genera una solucion inicial totalmente

’1e
valida.

1 public YamlSolution createSolution() {

2 String initial = InitialSolutionYamlGenerator.generate ("NSGAII-DOUBLE.yml");

3 return new YamlStringSolution(initial, numberOfObjectives (), numberOfConstraints());
1}
La clase YamlStringParser decodifica el YAML en formato concreto para que Evolver

lo evalie. Véamoslo con un ejemplo. Si esta fuese una solucién YAML:

algorithmResult:

type: categorical

values:

population:

createInitialSolutions:
6 type: categorical
7 values:
8 scatterSearch:
9 | offspringPopulationSize:
10 type: categorical
11 values: 5

CUA W e

Listing 5: Ejemplo YAML a ser decodificado

Se decodificarfa de la siguiente manera el YAML [6] para que Evolver pueda interpretar

la solucién obtenida.

——algorithmResult population
--createInitialSolutions scatterSearch
-—-offspringPopulationSize 5
—--selection random

[

- W

Listing 6: Ejemplo YAML a ser decodificado

Con todo lo mencionado en esta subseccion, se ha conseguido incorporar la codificaciéon

en arbol a Evolver.
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En resumen, la integracion de esta nueva solucién basada en configuraciones YAML
dentro de jMetal representa un avance significativo para la flexibilidad y adaptabilidad
de los algoritmos evolutivos. Al tratar las soluciones como documentos estructurados y

legibles, se facilita:

= La manipulacion y evolucion de parametros complejos de forma modular y transpa-

rente.

= La exploracion eficaz del espacio de configuraciones mediante operadores especiali-

zados.
= El mantenimiento de la coherencia y validez de los datos.
Esta aproximacién abre nuevas posibilidades para:
= La metaoptimizacion.
= El diseno automaético.

= Lamejora de jMetal como herramienta versatil en optimizacién basada en algoritmos

evolutivos.
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7. Evaluacion de la nueva codificacion en arbol

Una vez implementada la nueva representacién basada en YAML, o arbol, para el
problema de meta-optmizacion, el siguiente paso es realizar una comparativa rigurosa de
dicha representacion respecto a la original basada en arrays para determinar si hay mejoras
significativas tanto cuantitativa (;jse acelera la ejecucién con la nueva codificaciéon?) como
cualitativamente (;jse obtienen mejores soluciones?).

Responder a estas preguntas requeriria hacer una experimentacion siguiendo la me-
todologia cientifica que se aplica en articulos de optimizacion multi-objetivo con meta-
heuristicas, usando un amplio abanico de familias de problemas multi-objetivo e como
conjuntos de entrenamiento. Llevar a cabo esa experimentacion estda fuera del ambito
del presente TFG, por lo que se va a aplicar la metodologia pero usando un escenario

simplificado, con una tunica familia de problemas.

7.1. Metodologia experimental

Para comparar algoritmos evolutivos multi-objetivo la metodologia que se sigue es:
1. Seleccionar los algoritmos a comparar.
2. Seleccionar los problemas a optimizar.

3. Seleccionar los indicadores de calidad que miden la bondad de las soluciones que

generan los algoritmos sobre los problemas.
4. Configurar los parametros de los algoritmos para que la comparativa sea justa.

5. Ejecutar cada par (algoritmo, problema) un nimero determinado de veces (10 o
més)
6. Obtener medidas estadisticas de los resultados (medianas, rangos intercuartilicos) y

aplicar test estadisticos.

A continuacién se detalla como se han abordado estas etapas en el TFG. Dado que
REvolver es un software de meta-optimizacién multi-objetivo, hay dos algoritmos involu-
crados: el algoritmo base y el meta-optimizador. Ambos son NSGA-II, pero configurar el

primero de forma adecuada es lo que busca el segundo.
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Para el meta-optimizador se ha optado por la configuracién estandar para problemas
continuos en el caso de usar la representacion en array, y se ha hecho una adaptacién para

la codificacién en arbol:
= Tamano de poblacién: 50.
= Condicién de parada: 1000 evaluaciones.

= Cruce: SBX (indice de distribucién = 20.0) / cruce YamliCrossover. En ambos casos,

la probabilidad de cruce es 0.9.

» Mutacién: polynomial (indice de distribucién = 20.0) / YAMLMutation. En ambos
casos, la probabilidad de mutacién es 1.0/5 (5 es el nimero de pardmetros de primer

nivel del espacio de pardmetros de NSGA-II).

El resultado de la meta-optimizacién son las mejores configuraciones encontradas segin
los indicadores de calidad seleccionados, que han sido EP (epsilon) y NHV (hipervolumen
normalizado). En ambos casos, cuanto menores son sus valores, mejores son las soluciones.

De esta etapa se obtendran varias configuraciones para NSGA-II: la obtenida usando la
codificacién de array de Evolver (EvNSGAII), la resultante de la codificacion con YAML
usando random crossover (Y-NSGAII-RC) y la obtenida con YAML y cruce no aleatorio
(Y-NSGAII-SBC). En la segunda, cuando se cruzan pardametros enteros o reales, el cruce
de los mismos se hace de forma aleatoria a partir de los padres; en la tercera, cuando
el valor de cruce de ambos padres es de tipo SBX, se realiza el cruce propio de SBX
(SBXCrossover), con su correspondiente sbxDistributionIndex con el valor de 20.0. A su
vez, cuando los dos padres tienen un valor de cruce de BLX ALPHA, se va a proceder a
realizar el cruce propio de BLX ALPHA (BLXALPHACTrossover).

Por tanto, la comparativa serd entre estas tres versiones de NSGA-II mas la original,
que usa la configuracién por defecto. De ese modo se podra determinar, por un lado, las
mejoras del enfoque de meta-optimizacién respecto del algoritmo NSGA-II de referencia
y, por otro, si la codificacién en arbol da mejores resultados que la de array. En esta
comparativa, todas estas versiones de NSGA-II se configuran con un tamano de pobla-
cién de 100 individuos y la condicién de parada es hacer 30.000 evaluaciones. Para cada
combinacién (problema, algoritmo) se han hecho 25 ejecuciones independientes.

Como problemas de entrenamiento, se ha usado la familia DTLZ Deb et al. [2005],
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compuesta por siete problemas continuos de tres objetivos. Por tanto, la meta-optimizacion

buscara configuraciones de NSGA-II para estos siete problemas en conjunto.

7.2. Meétricas consideradas para la comparacion de los algorit-

mos

En el contexto de optimizacion multiobjetivo, las métricas de calidad son herramientas
esenciales para evaluar el desempeno de los algoritmos. Dos de las métricas mas relevantes
implementadas en jMetal son el Epsilon Aditivo (EP) y el Hipervolumen Normalizado
(NHV), cada una con caracteristicas distintivas que complementan el anélisis del frente
de Pareto obtenido.

El Epsilon Aditivo, también conocido como Additive Epsilon Indicator, es una métrica
que cuantifica la distancia minima necesaria para que una aproximacion del frente de

Pareto domine a otra. Matematicamente, se define como:

I (A,B)=infle e R|Vz* € B,3z' € A |z} <27 +¢Vi} (3)
donde:
= A representa el frente de aproximacion.
= B es el frente de referencia.
» z' y 22 son vectores de objetivos.

En cuanto a sus caracteristicas clave, encontramos:

Interpretacion intuitiva: Valores mas pequenos indican mejor calidad.

Comparacion directa: Permite comparar dos conjuntos de soluciones.

Propdsito: mide el grado de convergencia de un conjunto de soluciones respecto al

frene de referencia.

Eficiencia computacional: Relativamente rapido de calcular.

El Hipervolumen Normalizado es una variante del cldsico hipervolumen (HV) que
opera en un espacio normalizado [0, 1], donde n es el nimero de objetivos. Se calcula

COImMo:
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HV(A)

NHV(A)=1- gt

donde:

= HV(A) es el hipervolumen del frente de aproximacion.

» HV(R) es el hipervolumen del frente de referencia.

» El punto de referencia se ajusta a (1,1,...,1,1) en espacio normalizado.
Las ventajas por emplear NHV son:

Comparabilidad: Al normalizar, permite comparar resultados entre diferentes pro-

blemas

Balance: Considera tanto convergencia como diversidad

Universalidad: Aplicable a problemas con cualquier niimero de objetivos

Sensibilidad a dominancia: Sélo contribuyen soluciones no dominadas

Un NHV de 0.0 indica optimalidad, mientras que valores cercanos a 1 muestran bajo

desempeno. En jMetal, esta métrica es particularmente 1til para:

» Validar nuevos algoritmos
= Comparar variantes de metaheuristicas

= Ajustar parametros automaticamente

7.3. Comparativa grafica de los algoritmos

Al ejecutar el proceso de meta-optimizacién (usar NSGA-II para optimizar NSGA-II
para los problemas DTLZ) se almacenan los frentes que se van obteniendo con una perio-
dicidad, que por defecto es el tamano de la poblacién del meta-optimizador. Estos frentes
se pueden ademas visualizar durante la ejecucion. A continuacién, muestran ejemplos de
esta visualizacion.

En las siguientes gréaficas, cada punto representa una configuracién y su posicién re-
presenta la media de los siete problemas para cada indicador. Recordemos que el objetivo

es minimizar el NHV y EP, es decir, que se encuentren lo mas préximos a 0.
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En la figura [17 se muestra el frente tras 1000 evaluaciones del algoritmo EvNSGAII,
version de arrays de dobles. Se puede apreciar que las soluciones son diversas (no estén

agrupadas en una pequena regién) y que hay una tunica solucién no dominada con los

valores EP=0.057 y NHV = 0.0817.

EvNSGA-Il, DTLZ1. Evaluati 1000
.
0,17
. .
0,16 *
- .
.. °
.
0,15 Peg
.
LY .
. L]
0,14 o % :
® .
. . °
0,13
; . e DNLZ1
.. .
0,12 .
. .
o
. . .
0,11 .
L]
L . ¢
01
o~
.
09
.
.
08
06 07 08 09 01 0,11 0,12 0,13 0,14
EP

Figura 17: Evolucién de las soluciones para los problemas DTLZ tras 1000 evaluaciones

empleando EvNSGAIL.

El frente obtenido en las mismas condiciones por el algoritmo Y-NSGAII-RC se incluye
en la figura [18] En este caso, hay una soluciéon destacada sobre el resto, con valores EP

= 0.057 y NHV = 0.0818.
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Y-NSGA-II-RC, DTLZ1. Evaluati 1000
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Figura 18: Evolucion de las soluciones para el problema DTLZ1 a lo largo de las 1000
evaluaciones empleando Y-NSGAII-RC.

Por 1ltimo, en la figura en la que el algoritmo es la variante Y-NSGAII-SBC, se
observa que hay dos soluciones no dominadas (EP,NHV):(0.060, 0.0785) y (0.054, 0.0855).
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Figura 19: Evolucion de las soluciones para el problema DTLZ1 a lo largo de las 1000
evaluaciones empleando Y-NSGAII-SBC.

Ahora vamos a estudiar como evolucionan los algoritmos a lo largo de las 1000 eva-

luaciones. Para ello, se han cogido cinco muestras:
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s (SV1 representa la primera muestra de todas, a las 100 evaluaciones. Nos sirve para

estudiar la calidad de la primera solucion obtenida.
» CSV2 alas 250 evaluaciones.
» CSV3 alas 500 evaluaciones.
» OSV4 alas 750 evaluaciones.

s CSV5 la dltima muestra es a las 1000 evaluaciones. Coincide con el tltimo valor de

las figuras [17], [1§ y [19]

Cada CSV representa la mejor, o mejores soluciones, obtenidas en cada una de las eva-
luaciones. Si alguno de los puntos no aparece, no es que no exista, sino que el CSV
inmediatamente siguiente se encuentra en el mismo punto exactamente. Eso nos indica
que no se ha mejorado la solucién de una evaluacion a otra. Esto se puede ver claramente
en la figura 20, E1 CSV 3, de color verde, a las 500 evaluaciones no aparece. Eso nos in-
dica que el CSV inmediatamente siguiente, es decir, el CSV 4, de color naranja, a las 750
evaluaciones posee el mismo valor que a las 500 evaluaciones. Poder observar la evolucion
de las soluciones es de gran utilidad, ya que nos aporta informacién acerca de cuales de
los algoritmos converge antes, cual obtiene inicialmente mejores soluciones o en dénde no
se mejora la solucién respecto a la evaluacion, o archivo CSV, anterior.

Las graficas mostradas a continuacién han sido generadas anadiendo lo correspondiente
al proyecto SAES, el cual es tratado en la seccién [7.5] Se anadié el cédigo correspondiente,
como Jupyter Notebook, para poder representar de manera grafica la informacion conte-
nida en los respectivos CSV. Dichos CSV fueron generados con Evolver, a través de la

clase OutputYamlResults, explicada en la seccion
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Figura 20: Problema DTLZI en la evaluacién 1000 con EvNSGAII
Evolucion de EP y NHV para Y-NSGAII-RC en 1000 evaluaciones
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Figura 21: Problema DTLZ1 en la evaluacién 1000 con Y-NSGAII-RC
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Evolucion de EP y NHV para Y-NSGAII-SBC en 1000 evaluaciones
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Figura 22: Problema DTLZ1 en la evaluacién 1000 con Y-NSGAII-SBC

Para poder ver facilmente qué algoritmo obtiene mejores soluciones iniciales, vamos a

fusionar en un tnico grafico las soluciones obtenidas a las 100 evaluaciones de las figuras
20, 21y 22
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- Ficheros CSV ®

040 | o  /100eV\EVNSGAII-DTLZ1.csv

0.39 J/100eV\Y-NSGAII-RC-DTLZ1.csv

©® /100ev\Y-NSGAII-SBC-DTLZ1.csv

0.38
0.37
0.36 oo
0.35
0.34 ®
0.33
032

NHV

0.31
0.30
0.29
0.28
0.27
0.26
0.25
0.24

0.00
0.02
0.04
0.06
0.08
0.10
0.12
0.14
0.16
0.18
0.20
022
0.24
0.26
0.28
0.30
032
0.34

[10.36

Uo3s
0.40
0.42
0.44
0.46
0.48
0.50
052
0.54
0.56
058
0.60
0.62
0.64
0.66
0.68
0.70
072

Figura 23: Comparacion de las soluciones iniciales de EVNGSAII, Y-NSGAII-RC y Y-
NSGAIIL.SBC.
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Podemos ver claramente como en NHV gana el algoritmo Y-NSGAII-SBC con una
ventaja de alrededor de 0.1 unidades respecto a Y-NSGAII-RC, el segundo mejor. En
cuanto a EP, hay un claro ganador, el algoritmo EvNSGAII, siendo Y-NSGAII-SBC el
segundo mejor.

A su vez, vamos a representar qué algoritmo obtiene la mejor solucion a las 1000

evaluaciones. Se va a seguir el mismo enfoque que en la figura [23]

Comparacioén de soluciones finales en 1000 evaluaciones
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Figura 24: Comparacién de las soluciones finales de EVNGSAII, Y-NSGAII-RC y Y-
NSGAIIL.SBC.

En este caso, en la figura 24} correspondiente a la evaluacién 1000, el algoritmo que
mejores resultados ha obtenido en cuanto a NHV es Y-NSGAII-RC, seguido de Y-NSGATI-
SBC. En EP, el mejor resultado ha sido obtenido por el algoritmo Y-NSGAII-SBC.

7.4. Comparativa de las mejores configuraciones encontradas

El resultado de ejecutar un algoritmo de meta-optimizacién son configuraciones del
algoritmo base que deberian resolver todos los problemas del conjunto de entrenamiento
(los DTLZ) de forma eficaz.

Dado que se parte del algoritmo NSGA-II en su configuracion estandar como referencia,

a continuacion se va a configurar NSGA-II con las configuraciones obtenidas por EvNSGA-
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I, Y-NSGA-RC e Y-NSGAII-SBC. Para ello se ha llevado a cabo un estudio experimental
en que cada par (algoritmo, problema) se ha ejecutado 25 veces y se han calculado los
valores de EP y NHV para cada frente obtenido.

En las siguientes tablas, las filas corresponden a cada uno de los siete problemas y las
columnas a los algoritmos. Por cada fila, la celda que tiene un color mas oscuro corresponde

al mejor valor y la que se encuentra con un color algo menos oscuro es el segundo mejor

valor.

Tabla 1: EP. Median and Interquartile Range

NSGAII EvNSGAII Y-NSGAII-RC Y-NSGAII-SBC

DTLZ1 1,37e — O0lage 02 = 7,526 — 021.7¢ 02 8,00e — 021 5. 02 | T,04e — 029 090 03
DTLZ2 1,17 —0lz2c—02  7,88¢ — 021,202 | 7,636 — 021.7¢-02  7,66€ — 021 1002
DTLZ3 1,78¢ 400310400 | 1,226 —0l7,1¢-02 1,75¢ —0111c-01  1,38¢ — 0142002
DTLZ4 1,09¢ —Olo4e 02 = 7,27 — 0211002 7,42¢ — 020 3. 01 | To17e — 028 7e03
DTLZ5 1,33¢ — 02320 03 | 819¢ — 0340c 04 8,69¢ — 0343, 04 = 8,29¢ — 035 8¢ 04
DTLZ6 7,82¢ —0lgoc_02 = T,3le — 0382004 8,06e — 03100 03 | To17e — 031 10 03
DTLZ7 8,87¢— 021 60_02 5,626 — 021 4002 3,75¢ — 01l1.9c_01 | 5y18¢ — 021 1002

La tabla|l| representa la mediana y el rango intercuartilico obtenidos por cada uno de
los problemas resueltos por los distintos algoritmos para el indicador EP. Al observar la
tabla, el algoritmo Y-NSGAII-SBC ocupa el primer puesto en cuatro de los siete problemas
y el segundo puesto en tres. Por otro lado, EVNSGAII gana en dos de los siete problemas
y ocupa el segundo lugar en dos de los casos. A su vez, el algoritmo NSGAII tradicional
no desempena muy bien en este aspecto.

Si tuviésemos que quedarnos con uno de los cuatro algoritmos, segtin los resultados
del indicador EP, serfa el Y-NSGAII-SBC, con codificacion YAML y cruce real (SBX y
BLX ALPHA) ya que es el que més veces ha ocupado el primer puesto y, en el peor de los
casos, ha quedado segundo. Sin embargo, para determinar qué algoritmo es el que mejor
rendimiento ofrece hay que analizar también los resultados del indicador NHV y, ademas,

aplicar herramientas y tests estadisticos sobre los resultados.
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Tabla 2: NHV. Median and Interquartile Range

NSGAII EvNSGAII Y-NSGAII-RC Y-NSGAII-SBC

DTLZ1 1,02 —0lz2c_02 = 6,92 —023.0c—02 6,92¢ —022,9._02 | 5,96€ — 021 2002
DTLZ2 1,98¢ —0l15. 02 1,166 — 0136003 = 1,02e—0lz .03 1,19¢ — 014 3. 03
DTLZ3  1,00e 4 000,0c+00 | 3,206 —013.0c01 4,47¢ — 0140001 = 4,28¢ — 0la 10 01
DTLZ4 1,16e — 01140 02 = 3,3le —022.0c 03 = 3,08¢ — 020.70-01  3,58¢ — 023 4003
DTLZ5 2,83¢ — 02340 03 = 2,23¢ — 0283004  2,07e — 0213003 2,29¢ — 027 40 04
DTLZ6  1,00e 4+ 000,0e+00 1,026 — 027,8c—01 | 8,29¢ — 037.50-0a  9,90€ — 034 8c—04
DTLZ7 1,35¢ —0l15._02 | 6,03¢ —025.8c—03 1,88¢ —Olg1c_02  6,09¢ — 023 9. 03

Los resultados obtenidos del NHV en la tabla [2] varfan respecto a la tabla [l En
este caso, el algoritmo Y-NSGAII-RC, con cruce aleatorio, gana en cuatro ocasiones. El
EvNSGAII gana en dos ocasiones y queda cuatro veces segundo, resultando ser el més
constante de los cuatro con diferencia.

A la hora de determinar cual de los dos algoritmos es el mejor en este aspecto, es mas
complicado, ya que, por un lado, hay uno que ha ganado cuatro veces, pero el otro ha
quedado primero y/o segundo en seis de los siete problemas. Por ello, el mejor algoritmo
se decidiria en funcién de nuestros intereses propios; es decir, hemos de tener claro si
valoramos més que un algoritmo gane o que sea mas constante y regular.

7.5. Comparativa de algoritmos empleando SAES

Como se ha comentado en la seccién anterior, para determinar qué algoritmo es el
que mejor resultado ha proporcionado en promedio en los siete problemas DTLZ, ademas
de usar tablas de medianas y rangos intercuartilicos, hay que usar tests estadisticos que
permitan un analisis mas preciso de los resultados. Para usar estos analisis se ha hecho
uso de la herramienta SAESE], desarrollada en la Universidad de Mélaga. En los siguientes
tests se van a comparar los distintos algoritmos en base a su NHV.

La tabla[3|muestra los resultados del test de suma de rangos de Wilcoxon, que compara
pares de algoritmos aplicados a un determinado problema. Si el valor p es menor que 0,05,
se puede afirmar que las diferencias entre los algoritmos comparados son estadisticamente

significativas.

ISAES: |https://github.com/jMetal/SAES
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Tabla 3: Wilcoxon rank sum test table

EvNSGAII Y-NSGAII-RC Y-NSGAII-SBC

NSGAII @ ——————— == =t
EvNSGAII =—=——+ —t=t4==
Y-NSGAII-RC =t==++—

En la tabla[3]los resultados se presentan de la siguiente forma. En cada celda encontra-
remos siete signos (-, + y =), uno por cada problema. El primero serfa el correspondiente
al problema DTLZ1 y el ultimo al DTLZ7. Los resultados se interpretan de la siguiente

manera;
= - : el algoritmo de la columna es mejor que el de la fila.
= + : el algoritmo de la fila es mejor que el de la columna.
= = : no se puede determinar cudl de los dos algoritmos es mejor.

Los resultados son claros en el caso de NSGAII, es el peor que el resto en practica-
mente todos los casos (sélo hay dos excepciones). Y-NSGAII-RC précticamente gana en
todos sus enfrentamientos, por tanto, resulta ser el claramente mejor. En segundo puesto
quedaria el EvSNSGAII. Si comparamos EvVNSGAII e Y-NSGAII-RC observamos que en
dos problemas las diferencias no son significativas, en tres lo son a favor de Y-NSGAII-RC
y en uno es mejor EVNSGA-IIL. En el caso de Y-NSGA-II-RC e Y-NSGAII-SBC, en tres
problemas no hay diferencias, en tres Y-NSGAII-SBC es mejor segin el test y sé6lo en un
problema Y-NSGAII-SBC es mejor estadisticamente.

El uso del test de Wilcoxon nos permite analizar en detalle las diferencias entre los
algoritmos, pero puede no ser el adecuado si queremos saber en promedio qué algoritmo
es el que obtiene mejor rendimiento. Para ello se puede usar el grafico de distancia critica,

incluido en SAES.

77



CD=2.389

1 2 3 4

EVNSGAIl —M™———— —— NSGAII
Y = NSGAIl - RC Y — NSGAIl- SBC

Figura 25: Critical distance ranking

El gréfico muestra el resultado del ranking de distancia critica, en el que los al-
goritmos que obtengan mejores resultados se situaran orientados a ntimeros mas bajos
(hacia la izquierda) Segun el gréfico, el mejor es el EvNSGAII, seguido de Y-NSGAIL
Sin embargo, no se puede determinar cual de los dos es mejor estadisticamente, ya que
la distancia que los separa es menor que la distancia critica, que el test determina que
es 2,389; es decir, debido a que los dos algoritmos se encuentran demasiado proximos,
estadisticamente no se puede determinar cudl es el mejor. Segun el ranking, los dos peores
algoritmos son el Y-NSGAII-SBC y el NSGAII tradicional.

Por ultimo, para determinar la distribucién de los valores de los indicadores de calidad
en cada una de las 25 ejecuciones independientes, se van a usar graficos de caja (boxplot)
generados por la herramienta SAES. Cada caja incluye la mediana y estd determinada
por los valores del primer y tercer cuartil, apareciendo los valores anormalmente altos o
bajos (outliers) como circulos.

En los graficos que se van a mostrar se incluyen, para cada problema, los boxplots
de cada algoritmo. En general, si las cajas de dos algoritmos no se solapan, se puede
afirmar que, estadisticamente, las diferencias entre los algoritmos son significativas. En
este sentido, se podria decir que los boxplots permiten ver de forma visual lo que el test
de Wilcoxon devuelve como un valor.

La figura [26| permite ver que los resultados de todos los algoritmos estan muy agru-
pados. Si nos centramos en el solape de las cajas, se aprecia que la de NSGA-II esta
por encima del resto, lo que confirma que es peor de forma significativa. Si se observa la
tabla[3] en la primera fila, correspondiente a NSGA-II, el primer simbolo es - en todos los
casos. Por otro lado, las cajas de los otros algoritmos aparecen muy solapadas, por lo que
las diferencias entre ellos no deben ser estadisticamente significativas, lo que se verifica en

la tabla del test de Wilcoxon, en la que se puede ver que las posiciones correspondientes
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al problema DTLZ1 el simbolo es =.
Se comentard el grifico para el problema ZDT?2 (figura[27) y ZDT5 (figura [30)):

Instance: DTLZ1

0.8 -

0.6 -

NHV

0.4 -

o

=== :

0.2

\ c c
wse euns™ %-‘NSGM\-R 1-\156"“'59

Algorithm

Figura 26: Boxplot para DTLZ1
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Instance: DTLZ2
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Figura 27: Boxplot para DTLZ2

Al igual que en el resto de ejemplos, el objetivo es minimizar el NHV, es decir, que su
valor sea el mas cercano posible a cero. En la figura [27] podemos observar cémo el peor
algoritmo, al igual que en muchos de los otros casos, es el NSGAII tradicional. Su rango
de NHV se encuentra muy por encima del resto y su mediana (linea horizontal roja) se
encuentra en torno a 0.2. Los otros tres algoritmos restantes se encuentran mucho mas
igualados. Podriamos considerar que el mejor resultado es el algoritmo Y-NSGAII-RC, ya
que se encuentra ligeramente por debajo del resto. No obstante, al solaparse los resultados

(la figura morada) no podemos determinar con certeza cuél es la mejor solucién.
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Instance: DTLZ3
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Figura 28: Boxplot para DTLZ3
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Figura 29: Boxplot para DTLZ4
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Instance: DTLZ5
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Figura 30: Boxplot para DTLZ5

Este grafico refleja un caso claro en el que si encontramos un algoritmo mejor que
el resto. En la figura se puede ver cémo el peor resultado es, igual que en la figura
el NSGAII original, ya que su area y mediana se encuentran mas hacia arriba. No
obstante, si nos fijamos en los valores de NHV (eje de coordenadas) del EvNSGAII e
Y-NSGAII-SBC, veremos que la diferencia es bastante pequena, son muy similares. Por
ello, no podemos determinar cudl de los dos es mejor. En este caso, si podemos garantizar
y determinar la existencia de un algoritmo mejor, el Y-NSGAII-RC. Su area se encuentra

por debajo y sin solapar respecto al resto. Lo mismo ocurre con su mediana.

82



NHV

10-

0.8-

0.6-

NHV

0.4 -

0.2 -

0.0 -

0.35 -

0.30 -

0.25 -

0.20 -

0.15 -

0.10 -

0.05 -

NSG [\l

NSG““

Instance: DTLZ6

ensGA" 56 p-RC

Algorithm

Figura 31: Boxplot para DTLZ6
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Figura 32: Boxplot para DTLZ7
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8. Conclusiones y Lineas Futuras

8.1. Conclusiones

Los objetivos de este Trabajo de Fin de Grado han sido cumplidos. Se ha conseguido
mejorar y ampliar la herramienta Evolver, que ha dado lugar a REvolver. Se ha conseguido
generar automaticamente los cédigos de las clases ConfigurableNSGAII, EvNSGAIIDou-
bleProblem y EvNSGAIIPermutationProblem en funciéon de un archivo YAML, en donde
queda recogida la configuracién del algoritmo NSGAIIL.

Por otro lado, se ha conseguido implantar en Evolver una nueva codificacion, alter-
nativa a la actual, de arrays de valores reales, basada en una codificaciéon en arbol de
los parametros. Posteriormente, se ha podido adaptar Evolver a esta nueva codificacion y
evaluar la misma, siendo enfrentada con la codificacion ya existente.

Ademas, se ha comprobado que los objetivos son perfectamente compatibles entre si; se
puede emplear la clase generada GeneratedEuNSGAIIDouble Problem con la codificacién

en arbol.

8.2. Lineas Futuras

Pese a que se han cumplido los objetivos planteados, la tematica del proyecto realizado
se inscribe en una linea de investigacion que tiene un recorrido cuyo alcance queda fuera
de un TFG. Entre los aspectos a abordar, habria que seleccionar y experimentar con una
gran cantidad de familias de problemas para realmente evaluar la calidad de la codifica-
cién creada. Ademads, las evaluaciones se deberian hacer de una manera mas exhaustiva,
aumentando notablemente el niimero de ellas. Por otro lado, seria recomendable modificar
valores del espacio de parametros para comprobar la posibilidad de obtener soluciones de
mayor calidad. En el trabajo se ha trabajado con el algoritmo NSGA-II, pero en el futuro
se podrian incluir otros algoritmos de optimizacién multi-objetivo representativos, como
MOEA/D o SMS-EMOA.

Una linea de trabajo que surge del proyecto tiene que ver con la generacién de una gran
cantidad de informacién sobre configuraciones que se generan al ejecutar los algoritmos de
meta-optimizacién. Analizar dichas configuraciones podria dar lugar a un estudio analitico
enfocado en determinar qué parametros son los mas influyentes en determinados casos, lo

que permitiria disenar algoritmos mas eficientes.
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