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Departamento de Matemáticas Aplicadas y Sistemas

Propuesta de investigación
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1. Planteamiento del problema

Desde hace poco más de veinte años, los indicadores de calidad (ICs) han
sido fundamentales para el análisis de los algoritmos evolutivos multi-objetivo
(AEMOs) [7]. Matemáticamente, los ICs son funciones que establecen un
orden total entre el conjunto de las aproximaciones a un frente de Pareto [11].
En consecuencia, son ideales para comparar AEMOs y aśı decidir cuál cuenta
con un mejor desempeño. Actualmente, existe una amplia gama de ICs en la
literatura especializada, siendo aquellos orientados a medir la convergencia
de las aproximaciones a los frentes de Pareto los que han tenido un mayor
impacto [7, 2].

El enfoque principal de los ICs que miden convergencia es determinar
qué tan lejana se encuentra la aproximación al frente de Pareto (creada por
un AEMO) del frente de Pareto verdadero para el problema de optimización
multi-objetivo (POM) que esté siendo atacado. Una propiedad fundamen-
tal de este tipo de ICs es que sean compatibles con la relación de domi-
nancia de Pareto1. En otras palabras, dados dos conjuntos de aproximación
A,B ∈ RN×m, si A es mejor en el sentido de la dominancia de Pareto que
B, entonces el valor de indicador para A debe ser estrictamente mejor que
el valor de indicador para B. Si lo anterior se cumple, entonces el IC es
Pareto-compatible. Actualmente, el indicador de hipervolumen (HV) [10],
sus variantes (HV ponderado, HV logaŕıtmico, y el HV libre), y los indicado-
res combinados Pareto-compatibles [4] (los cuales requieren de HV para su
formulación) son los únicos ICs Pareto-compatibles. Sin embargo, calcularlos
implica un alto costo computacional conforme la dimensión del espacio de las
funciones objetivo incrementa. En consecuencia, otros ICs con propiedades
matemáticas más débiles han sido empleados. Entre estos se encuentran los
ICs débilmente Pareto-compatibles, es decir, el valor de indicador de A es al
menos tan bueno como el de B, siendo que A es mejor que B con base en la
dominancia de Pareto; y, también, existen los ICs no Pareto-compatibles.

Además de ser empleados para medir la calidad de los AEMOs, los ICs
han sido utilizados para diseñar sus mecanismos de selección [2]. En este
sentido, el constante cálculo de los valores de indicador ha hecho que el uso
de HV se vea restringido dado su alto costo computacional. Es por esto que
otros ICs como R2 [1], IGD+[6], ε+ [11], y ∆p [8] han sido empleados en me-
canismos de selección debido a su bajo costo computacional a costa de pro-
piedades matemáticas más débiles. Los AEMOs basados en ICs débilmente
Pareto-compatibles o no Pareto-compatibles han mostrado propiedades de
convergencia significativas en comparación con AEMOs empleando HV (o

1Dados ~u,~v ∈ Rm, se dice que ~u domina en el sentido de Pareto a ~v si y solo si ui ≤ vi
para toda i = 1, . . . ,m y existe al menos in ı́ndice j ∈ {1, . . . ,m} tal que uj < vj .
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sus variantes) [5, 9, 3]. Sin embargo, aún se desconocen las razones por las
cuales este tipo de ICs son efectivos en un ambiente práctico (es decir, sien-
do parte de mecanismos de selección) en comparación con sus contrapartes
Pareto-compatibles.

Este proyecto de investigación se centra en estudiar los ICs Pareto-com-
patibles, débilmente Pareto-compatibles, y no Pareto-compatibles al ser em-
pleados en mecanismos de selección. Para ello es necesario profundizar en
el conocimiento teórico de los ICs y encontrar cuáles son las razones por
las cuales tienen éxito al ser empleados como mecanismos de selección, inde-
pendientemente de la propiedad de Pareto-compatibilidad. Además, se busca
ampliar el conocimiento sobre las propiedades de convergencia y diversidad
de estos ICs en los frentes de aproximación finales producidos por AEMOs.
Finalmente, se busca determinar en qué tipo de POMs son más efectivos los
mecanismos de selección basados en ICs.

2. Hipótesis de investigación

El presente proyecto de investigación gira en torno a la propiedad de
Pareto-compatibilidad de ICs. Espećıficamente, se desea determinar cuál es
la influencia de esta propiedad en AEMOs basados en ICs. Por lo tanto,
la pregunta de investigación principal es la siguiente: ¿Por qué los AE-
MOs basados en ICs débilmente Pareto-compatibles y no Pareto-
compatibles presentan propiedades de convergencia y distribución
competitivas con respecto a usar ICs Pareto-compatibles? Otras pre-
guntas de investigación que se desprenden a partir de esta son las siguientes:

¿Cuáles son las propiedades teóricas de los ICs que les permiten ser
efectivos como mecanismos de selección?

¿Qué tipo de selección es la más adecuada de acuerdo con el tipo de
IC?

¿En qué tipo de POMs son más efectivos los mecanismos de selección
basados en ICs Pareto-compatibles, débilmente Pareto-compatibles, y
no Pareto-compatibles?

¿Es posible determinar, a lo largo del proceso evolutivo, momentos
espećıficos para emplear ICs con diferentes propiedades de Pareto-
compatibilidad?
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3. Objetivos

El objetivo principal de esta propuesta de investigación es el siguiente.
Estudiar las propiedades teóricas de diversos indicadores de calidad
orientados a convergencia para determinar cuál es su efecto sobre
el desempeño de AEMOs que los emplean en sus mecanismos de
selección. Esto con el objeto de comprender por qué ICs con pro-
piedades más débiles de Pareto-compatibilidad son efectivos en la
resolución de POMs.

La presente propuesta de investigación está orientada a trabajar de mane-
ra colaborativa con investigadores del Departamento de Matemáticas Aplica-
das y Sistemas (DMAS) de la Universidad Autónoma Metropolitana Unidad
Cuajimalpa. Por lo que en la Tabla 1 se indican las actividades en las que
se plantea una acción conjunta con los investigadores con vista a cumplir el
objetivo principal.

Tabla 1: Actividades a realizar para cumplir con el objetivo principal de la
investigación.
Clave Actividad Colaboración

A1 Estudio teórico de las propiedades de ICs.
Dres. Abel Garćıa Nájera, Antonio López

Jaimes, y Saúl Zapotecas Mart́ınez.

A2
Perfilar mecanismos de selección

basados en ICs con distintos tipos de POMs.
Dr. Saúl Zapotecas Mart́ınez.

A3
Determinar propiedades de convergencia

y diversidad de los mecanismos de selección.
Dres. Jorge Cervantes Ojeda

y Adolfo Zamora Ramos.

A4 Análisis de datos y generación de teoŕıas
Dres. Abel Garćıa Nájera, Antonio López

Jaimes y Saúl Zapotecas Mart́ınez.

4. Productos de investigación

Como resultado de los esfuerzos de investigación en torno al tema pro-
puesto, se plantea la generación de los siguientes productos de investigación.

1. Generar un art́ıculo de investigación para ser publicado en una revista
de alto impacto relacionada con computación evolutiva.

2. Al menos un art́ıculo para ser publicado en una conferencia internacio-
nal (por ejemplo, el Genetic and Evolutionary Computation Conference
o el Congress on Evolutionary Computation).
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5. Actividades de docencia

Como parte del compromiso solidario con el DMAS, se plantean las si-
guientes actividades de docencia.

B1: Impartición de Unidades de Enseñanza-Aprendizaje afines a mis
conocimientos.

B2: Participación en cursos de formación docente.

B3: Formación de recursos humanos de alta calidad para las licenciatu-
ras en matemáticas aplicadas, ingenieŕıa en computación, y del posgra-
do en ciencias naturales e ingenieŕıa (de acuerdo con la disponibilidad).

B4: Promoción de la investigación en torno a mi área expertiz.

B5: Dirección de trabajos terminales.

6. Actividades de gestión académica y reco-

nocimiento

Durante la estacia en el DMAS, la poĺıtica a seguir es estar al servicio de
la universidad. Es por ello que se plantea mantener una participación activa y
proactiva en todo momento. En consecuencia, se busca realizar las siguientes
actividades de gestión académica y de reconocimiento.

C1: Participación en la organización de eventos académicos.

C2: Participación en comisiones académicas.

C3: Participación en seminarios dentro del cuerpo académico corres-
pondiente.

D1: Participación en convocatorias PRODEP.

D2: Participación en convocatoria del SNI.

D3: Participación en proyectos de apoyo a nuevos profesores de tiempo
completo (PTC).

7. Cronógrama de actividades

En esta sección se muestra el calendario de actividades que se plantea
seguir en el transcurso de un año, es decir, durante los trimestres 2020-O,
2021-I, 2021-P. La Tabla 2 muestra la programación de actividades.
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Tabla 2: Programación de actividades de investigación, docencia, gestión
académica y reconocimiento durante los trimestres 2020-O, 2021-I y 2021-
P.

Actividad Trimestre 20-O Trimestre 21-I Trimestre 21-P
A1 X
A2 X X
A3 X
A4 X X
B1 X X X
B2 X X X
B3 X X X
B4 X X X
B5 X
C1 X
C2 X
C3 X
D1 X
D2 X
D3 X
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