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Resumen
Los métodos clásicos de programación matemática presentan limitaciones en la solución de problemas de opti-
mización multiobjetivo. Estas limitaciones se evidencian fundamentalmente en problemas reales con múltiples
funciones objetivo en conflicto y con espacios de soluciones complejos. En este contexto se ha extendido el uso
de las metaheuŕısticas debido a su capacidad de lidiar con este tipo de problemas. Sin embargo, a diferen-
cia de los métodos exactos, las metaheuŕısticas no garantizan encontrar la solución óptima de un problema.
Por este motivo se continúan creando métodos que, ya sea mediante la incorporación de nuevas estrategias
o a través de la hibridación de las existentes, permitan obtener mejores aproximaciones al frente de Pareto.
Tal es el caso de la metaheuŕıstica MOVMO creada por los autores del presente trabajo, que es una versión
multiobjetivo de la metaheuŕıstica VMO. Esta investigación tuvo como objetivo evaluar el desempeño de la
metaheuŕıstica MOVMO en funciones con restricciones. Los estudios experimentales permitieron evaluar el
desempeño de MOVMO con respecto a los métodos NSGA-II, SPEA2 y SMPSO en las funciones ConstrEx,
Golinski, Osyczka, Srinivas, Tanaka y Water. Los resultados obtenidos por MOVMO en los indicadores de cali-
dad Epsilon e Hypervolume superaron, con diferencias estad́ısticamente significativas, a los obtenidos por los
restantes métodos en varias de las funciones de prueba. Estos resultados demuestran la competitividad de los
operadores y técnicas utilizados por MOVMO en problemas de optimización multiobjetivo con restricciones.

Palabras claves: Metaheuŕısticas Multiobjetivo, Optimización Multiobjetivo, Optimización basada en Mallas
Variables

Abstract
Classical mathematical programming methods have limitations solving multi-objective optimization problems.
These drawbacks are mainly evident in real problems with multiple functions in conflict and complex solutions
spaces. That is why the use of meta-heuristics has extended a great deal at present due to its ability to deal
with such problems. But as meta-heuristics do not guarantee finding the optimal solution for a problem, new
methods are being created either by means of the incorporation of new strategies or by hybridization of the
existing ones, to obtain better approximations to Pareto front. This is the case of MOVMO, created by the
authors of this work, which is a multi-objective version of VMO meta-heuristic. The objective of this present
research was to evaluate the performance of MOVMO on constrains test problems. The experimental studies
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allowed us to assess the competence of MOVMO in comparison with NSGA-II, SPEA2 and SMPSO methods on
ConstrEx, Golinski, Osyczka, Srinivas, Tanaka, and Water functions. Results achieved by MOVMO in Epsilon
and Hypervolume quality indicators were higher with significant statistically differences in comparison with
those results from other methods in several test functions. These results prove the competitiveness of operators
and techniques used in MOVMO on constrains multi-objective optimization problems.

Keywords: Multiobjective Metaheuristics, Multiobjective Optimization, Variable Mesh Optimization

Introducción

El proceso de toma de decisiones en problemas del mundo real frecuentemente involucra la consideración

de múltiples objetivos, como pueden ser: minimizar los costos o maximizar la calidad de un producto. Estos

objetivos, que usualmente se encuentran en conflicto, deben alcanzarse teniendo en cuenta diversas restricciones

de recursos o tiempo, haciendo aún más complejo escoger la mejor decisión. Este tipo de problemas es conocido

como problemas de optimización multiobjetivo y sin pérdida de generalidad se pueden definir como:

minimize F (x) = (f1(x), . . . , fm(x))T

subject to x ∈ Ω
(1)

Donde Ω es el espacio no vaćıo de decisión y x ∈ Ω es el vector de decisión. F (x) conformada por m, (m ≥ 2)

funciones objetivo generalmente en conflicto fi : Ω → R, i = 1, . . . ,m donde Rm es el espacio objetivo. En el

caso de que se desee maximizar la función fi, su equivalente es minimizar -fi.

Autores como (DEB, 2014) y (MIETTINEN et al., 2008) han resaltado las limitaciones presentes en los méto-

dos clásicos de programación matemática para la solución de problemas de optimización multiobjetivo. Un

enfoque común en este dominio ha sido convertir artificialmente los problemas de optimización multiobjetivo

en problemas de un solo objetivo, para luego aplicar algún método de optimización mono-objetivo a la función

integrada. Sin embargo, en esta agregación no se tiene en cuenta la correlación entre las funciones objetivo, que

es usualmente compleja y depende de las alternativas disponibles. Adicionalmente, es común que las funciones

objetivo no sean comparables, lo que hace más dif́ıcil agregarlas en una sola función. Todo lo anteriormente

expuesto propició la inserción de métodos de otras ramas como la Inteligencia Artificial que permitieran resol-

ver, de manera más efectiva, los problemas de optimización multiobjetivo.

Las metaheuŕısticas son métodos de solución de problemas que integran mejoras en procedimientos de búsque-

da local y estrategias de alto nivel generando procesos capaces de escapar de los óptimos locales y desempeñar

búsquedas robustas en el espacio de soluciones (SALHI, 2014). Las metaheuŕısticas no garantizan encontrar la

solución óptima, por ello se continúan creando métodos que, mediante la incorporación de nuevas estrategias

o la hibridación de las existentes, mejoren las aproximaciones al frente de Pareto obtenidas y su distribución.

En este campo de investigación la tendencia en los últimos años ha sido la extensión de metaheuŕısticas que
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originalmente fueron creadas para solucionar problemas de optimización mono-objetivo, hacia métodos capa-

ces de solucionar problemas multiobjetivo. Ejemplos de esto pueden encontrarse en la Sección 2.3 de (ZHOU

et al., 2011). Otros trabajos que resumen las extensiones multiobjetivo de metaheuŕısticas conocidas son: (LE-

GUIZAMÓN and COELLO, 2011) de la metaheuŕıstica optimización basada en colonia de hormigas (ACO

por sus siglas en inglés); (REYES-SIERRA and COELLO, 2006) para la optimización basada en enjambre de

part́ıculas (PSO por sus siglas en inglés) y (MEZURA-MONTES et al., 2008) donde se resumen las variantes

multiobjetivo del método evolución diferencial (DE por sus siglas en inglés). El ejemplo clásico de extensión de

un algoritmo mono-objetivo a multiobjetivo es el conocido NSGA-II, convertido en un algoritmo de referencia

entre las metaheuŕısticas multiobjetivo.

La Optimización basada en Mallas Variables (VMO por sus siglas en inglés) es una metaheuŕıstica basada

en poblaciones creada por (PURIS et al., 2012) y que mostró resultados competitivos respecto a Algoritmos

Genéticos, PSO y DE. En una reciente investigación realizada por los autores del presente trabajo se com-

probó la competitividad de una versión multiobjetivo de VMO llamada Optimización Multiobjetivo basada en

Mallas Variables (MOVMO por sus siglas en inglés), que fue comparada contra siete algoritmos del estado del

arte en las conocidas funciones de prueba sin restricciones ZDT (ZITZLER et al., 2000), DTLZ (DEB et al.,

2005), WFG y LZ09.

El objetivo de la presente investigación fue comprobar el desempeño de la metaheuŕıstica MOVMO en fun-

ciones de prueba con restricciones. Para ello se comparó MOVMO contra algoritmos del estado del arte como

NSGA-II (DEB et al., 2002), SPEA2 (ZITZLER and THIELE, 1999) y otro más reciente como el SMPSO

(NEBRO et al., 2009). Las funciones con restricciones utilizadas fueron las conocidas ConstrEx (DEB et al.,

2002), Golinski (KURPATI et al., 2002), Osyczka2 (OSYCZKA and KUNDU, 1995), Srinivas (SRINIVAS and

DEB, 1995), Tanaka (TANAKA et al., 1995) y Water (RAY et al., 2001). De acuerdo a la experimentación

realizada se pudo comprobar la competitividad de los mecanismos empleados en el MOVMO con respecto a

los algoritmos NSGA-II, SPEA2 y SMPSO.

A continuación se muestran los conceptos básicos utilizados en la investigación y se brinda una descripción

general de la metaheuŕıstica MOVMO y del framework experimental utilizado. Posteriormente en la sección

dedicada a los Resultados y discusión se muestran los resultados experimentales obtenidos por MOVMO en las

funciones de prueba con restricciones en comparación con los métodos NSGA-II, SPEA2 y SMPSO. Finalmente

se brindan las conclusiones de la investigación.

Metodoloǵıa computacional

En problemas de optimización multiobjetivo no se cuenta con una solución óptima sino con un conjunto

de soluciones. La optimalidad de Pareto es el concepto predominante para determinar las soluciones que

pertenecen a este conjunto y se pueden definir de la siguiente manera:
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Definición 1 Una solución factible x∗ ∈ Ω de la Ecuación 1 es denominada óptima de Pareto, ssi @y ∈ Ω
tal que F (y) < F (x∗). Al conjunto de todas las soluciones óptimas de Pareto se denomina conjunto óptimo de

Pareto (PS por sus siglas en inglés) y se define como: PS = {x∗ ∈ Ω | @y ∈ Ω,F (y) < F (x∗)}. La imagen

del PS en el espacio objetivo es denominado frente de Pareto (PF por sus siglas en inglés) y se define como:

PF = {F (x) | x ∈ PS}.

Todas las soluciones que formen parte del conjunto óptimo de Pareto deben ser no dominadas, concepto que se

muestra en la Definición 2. No obstante, los algoritmos frecuentemente encuentran soluciones que, aunque no

pertenecen al conjunto óptimo de Pareto, satisfacen ciertos criterios haciéndolas importantes en aplicaciones

reales Definición 3:

Definición 2 Un vector u = (u1, . . . , um)T domina a otro vector v = (v1, . . . , vm)T denotado como u ≺ v ssi

∀i ∈ {1, . . . ,m}, ui ≤ vi y u 6= v.

Definición 3 Un vector u = (u1, . . . , um)T débilmente domina a otro vector v = (v1, . . . , vm)T denotado como

u � v ssi ∀i ∈ {1, . . . ,m}, ui ≤ vi.

Las metaheuŕısticas no garantizan encontrar el frente de Pareto, por ello a los resultados obtenidos mediante

estos métodos se les denomina aproximaciones al frente de Pareto. La Definición 2 solo permite establecer

un orden parcial entre las aproximaciones al frente de Pareto, por lo que se necesita de otro mecanismo para

determinar cuándo una es mejor que otra.

Los indicadores de calidad I : Ψn → R permiten mapear n aproximaciones al frente de Pareto a un número real

R y realizar estad́ısticas de las distribuciones de los números resultantes (KNOWLES et al., 2006; ZITZLER

et al., 2008). El orden que establece I en Ω equivale a la calidad de la aproximación del frente de Pareto. Los

indicadores de calidad utilizados en la presente investigación son Epsilon en su versión aditiva (I+ε ) introducido

en (ZITZLER et al., 2003) e Hypervolume (IHV ), inicialmente definido en (ZITZLER and THIELE, 1999).

Optimización Multiobjetivo basada en Mallas Variables

En la presente sección se describen los principales componentes de MOVMO que, como se comentó con ante-

rioridad, es una extensión multiobjetivo de la metaheuŕıstica VMO.

MOVMO posee cuatro parámetros de entrada P, S, k y C que se describen a continuación. P es el número

de nodos (n1, . . . , nP ) de la malla, cada nodo o solución es codificado como un vector de M números reales

ni = {vi1, . . . , viM}. S es el número máximo de soluciones permitidas en el archivo de ĺıderes. El archivo de

ĺıderes constituye la aproximación al frente de Pareto encontrada hasta el momento por la metaheuŕıstica y se
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almacena en el conjunto L. Por otra parte, k es el número de nodos (soluciones) que definen la vecindad de

cada nodo de la malla. Finalmente C es la condición de parada, en este caso corresponde al número máximo

de evaluaciones de la función objetivo.

Algorithm 1: Multiobjective Variable Mesh Optimization (MOVMO)

Input: Tamaño de la malla P , tamaño del archivo de ĺıderes S, número de soluciones que conforman el
vecindario k, número máximo de evaluaciones de la función objetivo C

Output: L aproximación al frente de Pareto L∗

1 Generar la malla inicial M = {ni} y calcular el vector objetivo Fi ∀i ∈ {1, . . . , P}
2 Inicializar el archivo de ĺıderes L adicionándole cada nodo o solución ni de la población inicial
3 while c ≤ C do
4 foreach ni de la malla M actual do
5 De entre los k-vecinos de ni seleccionar valor extremo (mejor) local n∗i
6 if n∗i ≺ ni (Definición 2) then
7 nl ← Generar los extremos locales por la Ecuación 2
8 else
9 nl ← ni

10 ng ← Seleccionar aplicando Torneo Binario un ĺıder global del archivo de ĺıderes L
11 nx = Cruzar(nl, ng)
12 EvaluarDesempeño(nx)
13 Incrementar(c)
14 Adicionar la solución nx al archivo de ĺıderes L
15 if nx � ni (Definición 3) then
16 Remplazar ni por nx en la mall actual

El Algoritmo 1 muestra un seudo-código de la metaheuŕıstica MOVMO que comienza inicializando la población

de nodos de la mallaM0 y, con ellas, inicializa el archivo de ĺıderes L0. Luego, por cada nodo ni de la población

actual (Ĺıneas 5 a 9) se selecciona el extremo local (nodo con mejor valor en las funciones objetivo) de entre los

k-vecinos más cercanos de acuerdo a la distancia Euclidiana. Si el extremo local domina a ni un nuevo nodo es

generado por la Ecuación 2. Seguidamente, (Ĺıneas 10 a 16) se selecciona por Torneo Binario un ĺıder global

ng del archivo de ĺıderes L y se le aplica el operador de cruzamiento SBX entre este y el obtenido del paso

anterior nl. El nuevo nodo o solución generada nx es adicionada al archivo de ĺıderes L. Finalmente, si en el

proceso anterior se genera un nodo o solución que débilmente domine al nodo actual, este último es remplazado

dinámicamente en la población. Siempre que se realice la evaluación de una solución se determinará también

el número de restricciones que la misma viola siguiendo el procedimiento propuesto en (DEB et al., 2002).

nz = F (ni, n
∗
i , P r(ni, n

∗
i )) (2)
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Donde Pr es llamado el factor de cercańıa y representa la relación entre el valor de la función objetivo del

nodo actual y el de su extremo local, este factor es calculado por la Ecuación 3.

Pr(ni, n
∗
i ) =

1

1 +
√∑m

j=1 (fj(ni)− fj(n∗i ))
2

(3)

La función F se describe como:

vzj =


mj , if

∣∣∣mj − vi
∗
j

∣∣∣ > ξj and

U [0, 1] ≤ Pr(ni, n∗i )
vi

∗
j + U [−ξj , ξj ], if

∣∣∣mj − vi
∗
j

∣∣∣ ≤ ξj
U [vij ,mj ], other case

(4)

Donde mj = average(vij , v
i∗
j ), U [x, y] denota un valor aleatorio uniformemente distribuido en el intervalo [x, y].

Y ξj define la distancia mı́nima permitida por cada componente. Su valor decrece durante la corrida del

método, calculado por la Ecuación 5,

ξj =



range(aj ,bj)
4 if c < 0,15 %C

range(aj ,bj)
8 if 0,15 %C ≤ c < 0,3 %C

range(aj ,bj)
16 if 0,3 %C ≤ c < 0,6 %C

range(aj ,bj)
50 if 0,6 %C ≤ c < 0,8 %C

range(aj ,bj)
100 if c ≥ 0,8 %C

(5)

donde C y c son el número máximo de evaluaciones de la función objetivo y su valor actual respectivamente.

Por otro, lado range(aj , bj) denota el dominio de amplitud (aj , bj) de cada componente.

El procedimiento empleado para la actualización y mantenimiento del archivo de ĺıderes L dada una solución nx

puede verse en detalle en (DEB et al., 2002). En su primer paso se comprueba si la solución nx domina a alguna

de las solución pertenecientes al archivo de ĺıderes L, en caso afirmativo dichas soluciones son eliminadas. Sin

embargo, si la solución que se desea insertar es dominada o igual a algún miembro del archivo de ĺıderes,

entonces esta se descartada y el algoritmo finaliza. Una vez que el conjunto L tenga el máximo de soluciones

permitidas y se desee insertar una nueva solución nx, aquella solución que peor Crowding Distance aporte

será eliminada. Finalmente, se actualiza el valor del Crowding Distance de cada solución en L, puesto que este

valor se utiliza en el proceso de selección por Torneo Binario.
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Framework experimental

La validación de nuevas metaheuŕısticas frecuentemente requiere la definición de un marco experimental ex-

haustivo que incluye problemas y algoritmos del estado del arte. La parte cŕıtica de estas comparaciones recae

en la validación estad́ıstica de los resultados que permiten contrastar las diferencias encontradas entre los

resultados obtenidos por cada uno de los métodos (DERRAC et al., 2011).

Tanto la implementación de la metaheuŕıstica MOVMO como los experimentos conducidos en la presente

investigación fueron realizados utilizando el framework de computación evolutiva jMetal v4.5 (DURILLO and

NEBRO, 2011). Con el objetivo de asegurar una justa comparación entre MOVMO y los métodos anterior-

mente descritos se utilizaron las siguientes configuraciones de los parámetros: tamaño de población de 100

individuos e igual número para el tamaño del archivo de ĺıderes para los métodos SMPSO y MOVMO. En

todos los algoritmos de optimización multiobjetivo basados en estrategias genéticas se utiliza como operador

de cruzamiento el SBX con un ı́ndice de distribución de nc = 20 y pc = 0,9 como valor de probabilidad.

El operador de mutación utilizado fue polinomial con ı́ndice de distribución de nm = 20 y probabilidad de

pm =
1

D
, donde D es el número de variables de decisión. Finalmente, el operador de selección escogido es el

de Torneo Binario. La configuración utilizada en los problemas de prueba se resumen en la tabla 1.

Tabla 1. Configuración de la cantidad de variables, restricciones y número de objetivos de cada función

Nombre de la Función Variables Restricciones Objetivos

ConstrEx 2 2 2

Golinski 7 11 2

Osyczka 6 6 2

Srinivas 2 2 2

Tanaka 2 2 2

Water 3 7 3

Para cada método se ejecutaron un total de 30 corridas independientes y el número máximo de evaluaciones

de la función objetivo fue de 25000. De estas ejecuciones se obtuvieron la media x̃ y el rango inter-quartile

(IQR), como medidas de tendencia central y dispersión estad́ıstica, respectivamente. A estos resultados se le

realizó la prueba de la suma de rangos de Wilcoxon que realiza una prueba por pares que permite detectar la

existencia de diferencias significativas entre las medias de dos muestras. En este caso los resultados obtenidos

por dos algoritmos (DERRAC et al., 2011). Para la ejecución del test se utilizó el lenguaje R y la herramienta

RStudio.
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Resultados y discusión

En esta sección se muestran los resultados experimentales obtenidos por los métodos MOVMO, NSGA-II,

SPEA2 y SMPSO en las funciones de prueba con restricciones ConstrEx, Golinski, Osyczka, Srinivas, Tanaka

y Water. Inicialmente se analiza los resultados obtenidos de acuerdo al indicador de calidad Epsilon y poste-

riormente los correspondientes al indicador Hypervolume.

En las tablas 2 y 4, correspondientes a la media y rango inter-quartil (IQR) de los indicadores I+ε e IHV el

resultado del método que obtuvo el mejor desempeño se resalta con un fondo gris oscuro, mientras que el

resultado del segundo método se resalta con un fondo de un gris más claro. Por otra parte, las tablas 3 y 5

corresponden a los resultados de la prueba de la suma de rangos de Wilcoxon de los indicadores de calidad I+ε

e IHV . En estas tablas el śımbolo “N” implica que el resultado obtenido por el método de la fila supera al obte-

nido por el de la columna con diferencia estad́ısticamente significativas. Por el contrario el śımbolo “O” implica

que el resultado obtenido por el método de la columna supera al de la fila con diferencias estad́ısticamente

significativas. Finalmente, el śımbolo “–” representa la ausencia de diferencias significativas entre el resultado

del método de la fila y el de la columna. El orden en que se muestran cada uno de los śımbolos coincide con el

orden de los problemas de prueba: el primer śımbolo corresponde al problema de prueba ConstrEx, el segundo

a Golinski y aśı sucesivamente hasta el sexto que corresponde a Water.

Es importante resaltar que en el caso del indicador de calidad Epsilon (I+ε ) menores valores implican un

mejor desempeño, mientras que en el Hypervolume (IHV ) ocurre lo contrario; mayores valores implican me-

jores desempeños. En el caso de los resultados de la prueba de suma de rangos de Wilcoxon se consideró un

p-value< 0,05.

Las tablas 2 y 3 corresponden a los resultados experimentales obtenidos en el indicador de calidad Epsilon

(I+ε ).

Tabla 2. Media e IQR de los resultados obtenidos por NSGA-II, SPEA2, SMPSO y MOVMO en el indicador de calidad
I+ε

NSGAII SPEA2 SMPSO MOVMO

ConstrEx 1,54e− 024,3e−03 2,62e− 027,6e−03 8,26e− 031,3e−03 8,35e− 031,3e−02

Golinski 8,62e+ 002,8e+00 1,58e+ 014,9e+00 1,38e+ 012,3e+00 5,76e+ 001,5e+00

Osyczka2 1,52e+ 011,4e+01 1,61e+ 019,3e+00 3,37e+ 015,7e+00 1,66e+ 011,7e+01

Srinivas 3,21e+ 007,6e−01 1,90e+ 001,8e−01 1,43e+ 001,6e−01 2,09e+ 009,2e−01

Tanaka 8,54e− 031,1e−03 7,96e− 031,8e−03 1,54e− 025,8e−03 7,67e− 035,1e−03

Water 7,06e+ 041,6e+04 6,50e+ 041,9e+04 1,11e+ 054,0e+04 2,42e+ 043,2e+03

Como se puede observar en la tabla 2, MOVMO obtuvo el primer lugar en los problemas de prueba Golinski,

Tanaka y Water, y el segundo lugar en ConstrEx; resumiendo tres primeros lugares y un segundo lugar de un

total de seis problemas de prueba. En el segundo lugar se colocó el método SMPSO con dos primeros lugares,
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seguido por NSGA-II con un primer lugar, y un segundo lugar y el SPEA2 con cuatro segundos lugares.

Partiendo de estos resultados y luego de aplicar la prueba de la suma de rangos de Wilcoxon, se obtuvieron

los resultados mostrados en la tabla 3.

Tabla 3. Prueba de la suma de rangos de Wilcoxon realizado entre los resultados obtenidos por el algoritmo de la fila y
el de la columna respecto al indicador I+ε en los seis problemas de prueba

SPEA2 SMPSO MOVMO
NSGAII N N N O O O O N N O N N O O N O – O
SPEA2 O O N O N N O O – – – O
SMPSO – O O N O O

En la última columna de la tabla 3 correspondiente a los resultados obtenidos por el MOVMO podemos

observar seis columnas de śımbolos correspondientes a los problemas de prueba con restricciones ConstrEx,

Golinski, Osyczka, Srinivas, Tanaka y Water respectivamente. La columna uno, dos y seis presentan el śımbolo

“O ”cuyo significado es que el método de la columna (MOVMO) supera con diferencias estad́ısticamente

significativas a los métodos de la fila (NSGA-II, SPEA2 y SMPSO). Los resultados más discretos del MOVMO

se evidencian en los problemas de prueba Osyczka2, Srinivas y Tanaka. Podemos concluir que en los problemas

de prueba ConstrEx, Golinski y Water, MOVMO superó al resto de los métodos de acuerdo al indicador de

calidad I+ε . Los resultados del test de Wilcoxon para el indicador de calidad Epsilon de un total de dieciocho

comparaciones MOVMO es superado en dos, no posee diferencias significativas en cinco, y en las restantes

once supera al resto de los métodos con diferencias estad́ısticamente significativas.

Las tablas 4 y 5 corresponden a los resultados experimentales obtenidos en el indicador de calidadHypervolume

(IHV ).

Tabla 4. Media e IQR de los resultados obtenidos por NSGA-II, SPEA2, SMPSO y MOVMO en el indicador de calidad
IHV

NSGAII SPEA2 SMPSO MOVMO

ConstrEx 7,74e− 013,5e−04 7,76e− 013,2e−04 7,76e− 011,8e−04 7,77e− 011,4e−03

Golinski 9,69e− 011,3e−04 9,67e− 015,5e−04 9,67e− 011,1e−03 9,69e− 012,1e−04

Osyczka2 7,45e− 017,8e−03 7,35e− 012,6e−02 6,94e− 011,1e−02 7,35e− 013,8e−02

Srinivas 5,38e− 013,8e−04 5,40e− 012,6e−04 5,41e− 019,0e−05 5,41e− 012,5e−04

Tanaka 3,08e− 013,4e−04 3,09e− 014,4e−04 3,04e− 011,6e−03 3,09e− 014,3e−04

Water 3,96e− 011,1e−02 4,05e− 011,0e−02 3,39e− 014,9e−02 4,28e− 012,8e−03

Como se puede observar en la tabla 4, MOVMO obtuvo el primer lugar en los problemas de prueba ConstrEx,

Golinski, Tanaka y Water. En resumen, obtuvo el primer lugar en cuatro de los seis problemas de prueba. En

el segundo lugar se colocaron los algoritmos NSGA-II y SMPSO, ya que en ambos casos alcanzaron un primer

lugar y un segundo lugar. En la última posición se ubicó el SPEA2, con tres segundos lugares. Partiendo de
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estos resultados, y luego de aplicar la prueba de la suma de rangos de Wilcoxon, se obtuvieron los resultados

mostrados en la tabla 5.

Tabla 5. Prueba de la suma de rangos de Wilcoxon realizado entre los resultados obtenidos por el algoritmo de la fila y
el de la columna respecto al indicador IHV en los seis problemas de prueba

SPEA2 SMPSO MOVMO
NSGAII O N N O O O O N N O N N O O N O O O
SPEA2 O N N O N N O O – O O O
SMPSO O O O – O O

La última columna de la tabla 5 contiene los resultados obtenidos por MOVMO. En ella podemos observar

seis columnas de śımbolos correspondientes a los problemas de prueba con restricciones ConstrEx, Golinski,

Osyczka, Srinivas, Tanaka y Water, respectivamente. Las columnas de śımbolos uno, dos, cinco y seis presentan

el śımbolo “O ”cuyo significado es que el método de la columna (MOVMO) supera con diferencias estad́ısti-

camente significativas a los métodos de la fila (NSGA-II, SPEA2 y SMPSO). De forma individual MOVMO

es superado exclusivamente por NSGA-II en la función Osyczka y no muestra diferencias significativas en esta

misma función con respecto al algoritmo SPEA2, tampoco presenta diferencias significativas en la función Sri-

nivas en la comparación con el algoritmo SMPSO. Podemos concluir que en los problemas de prueba ConstrEx,

Golinski, Tanaka y Water, MOVMO superó al resto de los métodos de acuerdo al indicador de calidad IHV . Los

resultados de la prueba de la suma de rangos de Wilcoxon para el indicador de calidad Hypervolume muestran

que de un total de dieciocho comparaciones MOVMO es superado en uno, no posee diferencias significativas

en dos, y en las restantes quince supera al resto de los métodos con diferencias estad́ısticamente significativas.

Conclusiones

En la presente investigación se comprobó, de acuerdo a los indicadores de calidad Epsilon e Hypervolume,

la competitividad de la metaheuŕıstica multiobjetivo MOVMO. Las comparaciones se realizaron con respecto

a los métodos NSGA-II, SPEA2 y SMPSO en los problemas de prueba con restricciones ConstrEx, Golinski,

Osyczka, Srinivas, Tanaka y Water. De manera general MOVMO superó al resto de los métodos de acuerdo a

los indicadores de calidad Epsilon e Hypervolume en los problemas ConstrEx, Golinski y Water. En ambos

indicadores los resultados más discretos fueron en Osyczka y Srinivas. Los resultados obtenidos demuestran la

efectividad de los mecanismos de búsqueda empleados en MOVMO, aśı como la factibilidad del uso de este

método en la solución de problemas de optimización multiobjetivo con restricciones.
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