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Resolucion de problemas de optimizacion
multiobjetivo via algoritmos evolutivos

Carmen Gador Garzén Escamilla
Master en Informatica Industrial.
Postgrado en Informatica.
Escuela Superior de Ingenieria, Universidad de Almeria.

Abstract—This paper intends to implement a multi-objective optimization meta-heuristic algorithm. The multi-objective
optimization is a very important area of research because most real-world problems have multiple objectives. Instead
of providing a single solution, the procedures that apply to multi-objective optimization problems generate a set of
compromise solutions, generally known as Pareto optimal solutions, from which a decision maker chooses one. Different
meta-heuristics, including evolutionary algorithms, have become the main method to explore the Pareto front in multi-
objective optimization problems that are too complex to be solved by exact methods.

Given the many heuristics to solve multi-objective problems, in this paper, besides the implementation of a new algorithm,
efficiency and effectiveness metrics will be defined and used to compare our implementation with some of the best known
in the literature.

Resumen—En este trabajo se pretende implementar un algoritmo metaheuristico de optimizacién multiobjetivo. La
optimizacién multiobjetivo es un area de investigacion muy importante debido a que la mayoria de los problemas del
mundo real tienen objetivos multiples. En lugar de proporcionar una unica solucién, los procedimientos que se aplican
a problemas de optimizacion multiobjetivo generan un conjunto de soluciones compromiso, generalmente conocidas
como soluciones Pareto dptimas, de entre las cuales un agente decisor escogera una. Diferentes metaheurisiticas,
incluyendo los algoritmos evolutivos, se han convertido en el principal método para explorar el frente de Pareto en los
problemas de optimizacién multiobjetivo que son demasiado complejos para ser resueltos por métodos exactos.

Dado que existen numerosas heuristicas para resolver problemas multiobjetivo, en este trabajo, aparte de la imple-
mentacion de un algoritmo nuevo, se definiran métricas de eficiencia y eficacia y se utilizaran para comparar nuestra

implementacién con algunoss de los algoritmos més conocidos en la literatura.

Keywords—Multiobjective evolutionary algorithms, FEMOEA, Pareto-front.

Palabras clave—Algoritmos evolutivos multiobjetivo, FEMOEA, frontera de Pareto.
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1 INTRODUCCION

XISTEN dreas del conocimiento y del que-
hacer humano donde surgen problemas
relacionados con la mejora de determinados
procesos o la obtencién de mejores soluciones
(generales o particulares). La disciplina que
estudia este tipo de problemas y sus respectivas

alternativas es conocida como optimizacion.
Fecha(Septiembre 14, 2012)

1.1 Algoritmos evolutivos

Los algoritmos evolutivos (en inglés Evolution-
ary Algorithms, EA) [20] se consideran como
técnicas de aprendizaje no supervisado que,

en general, no requieren de ningtn tipo de
conocimiento ya que el propio algoritmo es
capaz de generar por si mismo el conocimiento
que requiere. Se consideran como técnicas
meta-heuristicas de busqueda que usan ope-
radores probabilisticos y que funcionan como
cajas negras, pues no requieren conocimiento
especifico del dominio para actuar, y que son
aplicables a un gran nimero de aplicaciones.
La computacién evolutiva [20] interpreta la
naturaleza como una inmensa mdaquina de
resolver problemas, y trata de encontrar los
principios en que se basa su comportamiento
para utilizarlos en los procedimientos de opti-
mizacion. En la naturaleza todos los seres vivos
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se enfrentan a problemas que deben resolver
con éxito, como obtener alimento o conseguir
mas luz solar. El origen de esta capacidad
estd en la evolucién producida por la seleccién
natural que favorece la perpetuaciéon de los
individuos mds adaptados a su entorno. La
principal diferencia conceptual entre la sele-
ccién natural que se produce sin intervenciéon
del hombre, y la seleccién artificial que estable-
cemos en nuestros programas, es que mientras
nosotros podemos seleccionar para la repro-
duccién los seres que mds nos interesan, en la
naturaleza no existe una inteligencia exterior
que determine la direccién de la evolucion.

Algoritmos evolutivos multiobjetivo: En el
contexto multi-objetivo no existe un solo 6p-
timo global, que optimice todos los objetivos
de forma simultdnea, sino que cada objetivo
pueda alcanzar su valor éptimo en un punto
diferente.

1.1.1 Optimizacion multiobjetivo basada en
frentes de Pareto

Los problemas en los que se obtienen mdltiples
soluciones de forma que ninguna de ellas se
pueda probar mejor que otras suelen tratarse
mediante técnicas multi-objetivo especificas,
destacando sobremanera las conocidas como
técnicas de optimizacion basadas en frentes de
Pareto [21], [22] . Dicho concepto, que se des-
cribe formalmente con posterioridad, trata de
encontrar todas las soluciones pertenecientes
al conocido como frente Pareto-6ptimo [22].
Dicho frente se puede definir como el conjunto
de soluciones que no pueden ser mejoradas en
todos los objetivos o igualadas en unos y mejo-
radas en otros por ninguna otra solucién que
también cumpla las restricciones del problema.

Consideremos un problema multiobjetivo:

min  f(x)

st. xe X CR™
donde f = (f1,--, f.) consta de n funciones
objetivo.

Definicion 1: Un vector factible z* € X se
dice que es eficiente si y solo si no existe otro
vector factible x € X tal que fi(z) < fi(z")
para todo | = 1,....n,y fi(z) < f;(z*) para
al menos un indice j € {1,...,n}. El conjunto
de todos los puntos eficientes se denomina:
conjunto eficiente o de Pareto. Si 1 y x2 son dos

puntos factibles y fi(z1) < fi(z2),l = 1,...,n,
siendo al menos una de las desigualdades es-
tricta, entonces se dice que z; domina a x5, y se
denota por z; < ws.

La eficiencia se define en el espacio de deci-
sién. La definicién correspondiente en el espa-
cio imagen es la siguiente:

Definicion 2: Un vector objetivo z* = f(z*)
se denomina no-dominado (o también eficiente) si
y s6lo si z* es eficiente. El conjunto de todos los
vectores no-dominados se denomina conjunto
no-dominado o frente de Pareto. Si x1 y x5 son
dos puntos factibles y z; < x5, entonces se dice
que f(z1) domina a f(z2), y se denotard por
f(z1) < f(2).

Definicion 3: Un vector factible z* € X se
dice que es débilmente eficiente si y solo si
no existe otro vector factible x € X tal que
filx) < fi(z*) para todo | = 1,...,n. Si @1 y
x9 son dos puntos factibles y fi(x1) < fi(z2),
l=1,...,n, entonces se dice que x; domina dé-
bilmente a x,, y se denota por x; < x,. Andloga-
mente, en el espacio imagen, se dice que f(z)
domina débilmente a f(x3), f(x1) <X f(x2).

Definiciéon 4: Se dice que dos puntos
factibles z; y o son indeterminados (o
incomparables) siempre si ni z; A @y ni
i) ﬁ xI1.

A continuacién, se extiende algunas de estas
definiciones a conjuntos:

Definicion 5: Se dice que el conjunto A domi-
na (débilmente) al conjunto B, A < B (A < B), si
todo punto =5 € B es dominado (débilmente)
por al menos un punto z; € A.

Definicion 6: Se dice que los conjuntos A y
B son indiferentes, A ~ B, siy s6losi A< By
B =< A.

Definicién 7: Se dice que el conjunto A es
mejor que el conjunto 5, denotado por A < B,
siysblosi AXBy A B.

2 ALGORITMOS
2.1 FEMOEA

FEMOEA es un algoritmo evolutivo ideado
para hacer frente a problemas multiobjetivo
no lineales. Su principal objetivo es propor-
cionar una aproximacién de la frontera de
Pareto de tamarfio predeterminado, es decir, un
nimero fijo de soluciones bien distribuidas y
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no dominadas. Para esta finalidad, se combinan
ideas procedentes de algoritmos cldsicos que
se encuentran descritos en la literatura: la uti-
lizacién de un fichero externo (external archive)
para almacenar la soluciones no-dominadas
mads preferibles (ver definiciéon 8) [1], [2], y el
uso del operador de comparaciéon crowded para
guiar el algoritmo hacia la obtencién de una
aproximacién del frente de Pareto uniforme.
Adicionalmente, también hereda algunos con-
ceptos procedentes de otros algoritmos evolu-
tivos pensados para la resoluciéon de proble-
mas de optimizacién con un tnico objetivo.
Maéds exactamente, FEMOEA comparte algunas
ideas con UEGO, un algoritmo general que
ha sido utilizado para resolver problemas de
localizacién [5], [6]. En particular, el concepto
de radio decreciente, como un mecanismo para
mantener un equilibrio entre exploracion y ex-
plotacién de la basqueda en el espacio, también
se considera aqui. Sin embargo, FEMOEA in-
corpora nuevos mecanimos los cuales aceleran
el proceso de optimizacién y mejora la calidad
(eficiencia) de las soluciones. El uso del método
de mejora o del criterio de parada son dos de
estas contribuciones especificas.

El concepto més importante en FEMOEA
es el de subpoblaciéon. Una subpoblacién estéd
definida por un centro y un radio. El centro es
una solucién y el radio es un ntimero positivo
el cual determina la subregion del espacio de
buisqueda cubierta por la subpoblacién. El obje-
tivo principal del radio es enfocar los operado-
res que realizan la buisqueda en las subregiones
correspondientes. Es necesario mencionar que
el valor del radio de una subpoblacién puede
no ser constante a lo largo de la ejecucion de
FEMOEA ni el mismo para cada subpoblacién.
En particular, el radio es una funcién monétona
que decrece cuando el proceso de optimizacién
avanza. De este modo, en cada etapa del algo-
ritmo pueden coexistir simultdneamente varias
subpoblaciones con diferentes radios. El uso
de diferentes radios en todo el proceso de
optimizacién permite, que cuando los radios
sean grandes, se pueda identificar rdpidamente
las regiones del espacio de busqueda con alta
probabilidad de contener soluciones de buena
calidad mientras que se descartan las zonas con
pocas probabilidades. Por el contrario, cuando

los radios son pequefios, se pueden realizar
bisquedas mucho més precisas que permiten
alcanzar soluciones con una gran precisién[7].
Esta idea de dismunicién del radio es un
legado de UEGO [5].

Aparte del radio y el centro, una
subpoblacién tiene dos atributos relativos al
espacio objetivo: el rango de dominacion(d,qnx)
y la distancia crowding (cust), ver [12]. El
rango de dominacién indica el ntmero
de subpoblaciones que dominan a esa
subpoblacién en particular. En este sentido,
un valor cero significa que una subpoblacién
no es dominada por ninguna de las restantes
subpoblaciones vigentes, y es por tanto
candidata a formar parte de la frontera de
Pareto (ver figura 1). Por otro lado, la distancia

fya Espacio objetivo
O . Q drank = 0
. drarlk = 0
) ® ©
® @
@

Fig. 1. Rango de dominacion (d,qnx)

crowding es una estimacién de la densidad
de soluciones alrededor de wuna solucién
particular en una poblacién. En este trabajo, se
calcula como la distancia euclidea entre las dos
soluciones més cercanas a cada lado del punto
en el espacio criterio normalizado. En [12] se
propuso un algoritmo que calcula la distancia
crowding de cada punto en una poblacién
P, pero usando la distancia rectangular en
lugar de la euclidea. Para el problema tratado,
el algoritmo fue simplificado para el caso
donde sélo dos objectivos son considerados
y se modifica para trabajar con la distancia
Euclidea, ver Algoritmo 1. Hemos utilizado
la distancia euclidea puesto que representa
la distancia crowding mejor que la distancia
rectangular.

En el algoritmo 1, fi (con m=1,2, ..., n) se
refiere al valor de la m—ésimo funcién objetivo
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en el punto i—ésimo del conjunto P, y %y
fivm se refieren al valor maximo y minimo de
la funcién objetivo m—ésima, respectivamente.

Algoritmo 1 Asignacién de la distancia crowd-

ing

=[P

: P=sort(P) Sort ordena la funcién del valor
de la primera funcién objetivo

: C}list = czcolist =0

N =

@

4 para i =2:p— 1 hacer

; I
5 Caisy = Zj:l:Q(W)
6: fin para

FEMOEA trabaja con dos listas denominadas
population_list y external_list. El ntmero de
soluciones méximo que se mantiene en las
dos listas es M, un pardmetro de entrada del
algoritmo. El pardmetro M hace referencia al
nimero de soluciones deseadas en el frente de
Pareto final. La population_list estd compuesta
de M subpoblaciones diversas con diferentes
atributos, por ejemplo: varios radios, rangos de
dominacién y distancia crowding. FEMOEA es
de hecho un método para gestionar estas listas
(por ejemplo; creacién, eliminacién y mejora
de las subpoblaciones). La external_list, puede
entenderse como un depdsito para guardar
las  soluciones no-dominadas. Obsérvese
que el ndmero de puntos no-dominados
podria ser menor que M durante las etapas
tempranas del algoritmo de optimizacién
y por consiguiente, la external_list podria
contener menos elementos que los deseados.
De hecho, no se puede garantizar que se
hayan encontrado un total de M soluciones
no-dominadas, una vez que el criterio de
parada ha sido satisfecho. En dicho caso, la
external_list se completa entonces hasta M
elementos con las soluciones mads preferibles
de la population-list.

Definicion 8: Una solucion i es preferible a
una solucién j, i > j , si

° drank(i) < d’r‘ank(j)/ o

b drank@) = drank (]) Y Cdist (Z) > Cdist(j)-

La relacién anterior se conoce como opera-

dor de comparacién crowded. Para acelarar el
proceso de seleccién, ambas listas se ordenan
siempre de acuerdo con el operador de com-
paracion crowded, es decir, en orden ascendente
segin el rango de dominancién y en orden
descendente de la distancia crowding cuando
varios elementos comparten el mismo rango de
dominacion.

En FEMOEA, cada subpoblacién pretende
obtener una solucién eficiente. Para este
proposito, FEMOEA ordena y dirige las sub-
poblaciones durante el proceso de buisqueda
hacia la region més apropiada. Por lo tanto, una
subpoblacién particular no es una parte fija del
dominio de busqueda sino que puede moverse
por el espacio segin la busqueda continta.
Subpopulation_management es una de las partes
fundamentales de FEMOEA. Se trata de un
conjunto de procedimientos para creacién y se-
leccién de subpoblaciones durante todo el pro-
ceso de optimizacion (btisqueda de la frontera
Optima de Pareto). Adicionalmente, FEMOEA
incluye un método 'de mejora’, el cudl se ha
separado légica y modularmente del proceso
de manejo de subpoblaciones. Esto significa
que para cada problema a resolver se podria
elegir el método de improving méas adecuado
sin necesidad de modificar la estructura del
algoritmo de optimizacién. Como consecuencia
se puede decir que FEMOEA puede adaptarse
facilmente a cualquier problema multiobjetivo.
En la fase de inicializacién se crea un con-
junto de M subpoblaciones mediante la gene-
raciéon aleatoria de M nuevas soluciones. La
tfase inicial finaliza con la construccién de la
population_list, que incluye todas las soluciones,
y la external_list, la cual s6lo contiene las no
dominadas. Después de este procedimiento;
comienza el bucle principal de FEMOEA, el
cual basicamente consta de tres procedimien-
tos: creacion, mejora y seleccién de subpobla-
ciones. Este bucle se ejecuta hasta que se
cumple algtn criterio de parada. Actualmente
se ha disefiado para que se produzca la parada
del bucle siempre que no se obtenga una
mejora considerable entre tres frentes de Pareto
consecutivos (depositados en external_list) o
cuando se alcanza un nivel o ntimero de itera-
ciones méximo. Dicho valor maximo se propor-
ciona mediante el pardametro de entrada L.
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El bucle principal comienza con la creacién
de un nueva descendencia de subpoblaciones,
que se insertara en population_list dependiendo
de si cumplen una serie de condiciones. Cada
vez que una nueva subpoblacién se crea, se
le asociara un radio, cuyo valor depende del
nivel actual ¢ (con i € [1, L]). De este modo, las
subpoblaciones que se han creado en diferentes
niveles tienen diferentes radios. El primer radio
R, se define como el didmetro del espacio de
busqueda, y el radio mds pequefio correspon-
diente al dltimo nivel o iteracién L, R;, es un
pardmetro de entrada del algoritmo. El resto
de valores del radio se calcula como la funcién
exponencial decreciente que se indica en la
siguiente ecuacion:

R; = Ry(fL)r=

en donde R; es el radio asociado al nivel 7. Se
puede observar que un punto en el espacio
de busqueda puede pertenecer a diferentes
subpoblaciones con diferentes radios. Por
la tanto, subpoblaciones con radio pequefio
examinan un d4rea relativamente pequefia,
su movimiento en el espacio es lento, pero
ello permite diferenciar entre la soluciones
eficientes que se encuentran muy cerca. Al
contrario, las subpoblaciones con radio grande
estudian un area mas grande, pueden recorrer
grandes distancias y descubrir nuevas 4reas
prometedoras, que puede ser analizadas a
conciencia en las dltimas etapas del algoritmo.
El proceso de creacién también incluye una
fase de actualizacion, que consiste en copiar las
nuevas soluciones no-dominadas procedentes
de la population_list a la external_list.

El procedimiento de mejora es una de las
principales etapas del algoritmo. La idea que
hay detrds de este método es el de uso un
optimizador local con el objetivo, por un lado,
de aproximar las soluciones almacenadas en
ambas listas (population_list y external_list) al
conjunto eficiente real y, por otro lado, de
obtenciéon de soluciones no-dominadas en
los alrededores de las subpoblaciones para
mejorar la distribucién uniforme de estas.
Después de los procedimientos de creacién

Algoritmo 2 Algoritmo FEMOEA
1: Init_supopulation_list
2: mientras no se cumpla el criterio de parada
hacer
Create_new_subpopulation
si tamafio(population_list) > M entonces
Select_subpopulation(population_list)
fin si
si tamano(external_list) > M) entonces
Select_supopulation(external_list)
fin si
10:  Improve_subpopulation(population_list)
11:  Update_external_list
12:  si tamano(external_list) > M entonces
13: Compose_Pareto(external_list)
14:  fin si
15 Improve_subpoblacion (external_list)
16: fin mientras
17: si tamano(external_list) < M) entonces
18:  Obtener_Pareto
19: fin si

y/o de mejora, puede ocurrir que el ntmero
de subpoblaciones en alguna de las dos listas
sea mayor que el parametro M. Entonces hay
que hacer una seleccién de las soluciones mas
preferibles, mientras que el resto se descarta.

En el caso de que el ntimero final de sub-
poblaciones en la external_list sea M, entonces
la solucién proporcionada por el algoritmo
FEMOEA son las M subpoblaciones de dicha
lista. Sin embargo, en el caso de que el ntimero
de subpoblaciones de dicha lista sea menor que
M, entonces el algoritmo elige el ntimero nece-
sario de subpoblaciones de la population_list
que se afiadirdn a las de la external_list hasta
formar un total de M subpoblaciones. El crite-
rio para elegir dichas subpoblaciones es el de
maxima preferencia.

2.1.1 El algoritmo

En el Algoritmo 2 se proporciona la descripcién
de la estructura bésica del algoritmo FEMOEA.
A continuacién se describen las diferentes eta-
pas clave:
o Init_subpopulation_list(Inicializacion
de la listas de subpoblaciones) En
este procedimiento, se crean tantas
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subpoblaciones como indique el pardmetro
M. El centro de la subpoblaciones se crea
aleatoriamente, mientras los radios seran
asociados al nivel 1. Dicho radio inicial
coincide con el didmetro del espacio
de busqueda, de este modo todo el
drea de buisqueda quedara cubierta. La
population_list se inicializa a partir de este
conjunto de subpoblaciones, mientras la
external_list se compone tnicamente de las
subpoblaciones no-dominadas.

Create_new_subpopulation(evals)(Creacion
de nueva subpoblacién) Por cada
subpoblacién en la population_list, se
crean 225 puntos aleatorios de prueba en
el drea definida por el radio. El pardmetro
evals hace referencia al presupuesto
del numero de evaluaciones de Ilas
funciones objetivo disponible para cada
subpoblacién existente. En este trabajo
se ha definido evals = 20. Ademads, para
cada nueva solucion candidata aleatoria,
se calcula el punto mds cercano (en el
espacio de objetivo) en la external_list.
Entonces, se calcula un punto aleatorio
nuevo en el segmento que une la solucién
candidata con el punto mds cercano de
la external_list. Observar que el punto
intermedio se puede situar fuera del 4rea
cubierta por la subpoblacién original.
Si el punto intermedio domina a la
solucién candidata, entonces serd incluido
en la population_list como una nueva
subpoblacién. En caso contrario, si la
soluciéon candidata es la que domina a la
otra, serd ésta la insertada en la poblacién.
Adicionalmente, si los dos puntos son
indeterminados (es decir, ninguno domina
al otro), entonces ambos se insertan
como nuevas subpoblaciones. Los radios
asignados a cada nueva subpoblacién
estdn asociados al nivel actual i. Como
resultado de este procedimiento, la
lista que se obtiene contiene varias
subpoblaciones con diferentes niveles (por
lo tanto, diferentes radios). La motivacion
detrds de este método es doble: por un
lado, permite explorar el &rea definida
por el radio de la subpoblacién en la
btisqueda de puntos no-dominados que

ayudan a componer el conjunto de Pareto;
por otro lado, permite descubrir nuevas
areas prometedoras fuera del radio de
la subpoblacién, que se analizan en
futuras iteraciones del algoritmo. Ademds,
se calculan el rango de dominacién y
la distancia crowding asociada a cada
subpoblaciéon. La population_list se ordena
segin el operador de comparaciéon
crowding. Después se estudia, si alguna
de las subpoblaciones no-dominadas
en la population_list merece ser incluirla
en la external_list. S6lo aquellos que no
estin dominados por ningin elemento
de la external_list se copian. Debemos
tener en cuenta que algunos puntos en la
external_list pueden ser dominados por los
nuevos elementos insertados. En ese caso,
se eliminan.
Select_subpopulation(list)(Seleccion ~ de
subpoblacién) Si la lista(list) alcanza su
capacidad maxima permitida, algunos
individuos deben ser eliminados. La
estrategia de seleccion usada en este
trabajo estd basada en el operador de
comparacion crowded [12]. De este modo
siempre se seleccionan las subpoblaciones
més preferibles. En la bibliografia se
consideran otros criterios de seleccion
como el density estimation criterion de
SPEA2 [4]. Esta técnica también se ha
estudiado con un amplio conjunto de
problemas de prueba. Sin embargo, los
resultados obtenidos, en términos de
la distribucién de puntos en el frente
de Pareto, fueron similares para ambos
métodos.

Improve_subpopulation(list) (Método im-
proving a las subpoblaciones) Los algorit-
mos de optimizacién multi-objetivo mas
clasicos utilizan métodos de mejora que se
basan en operadores de mutaciéon para
conducir una solucién hacia el frente de
Pareto O6ptimo. En dichos métodos so-
lamente se utilizan los valores de la
funcién objetivo para guiar la estrategia
de busqueda [12], [2], [4]. Tales algorit-
mos parten de una solucién. A contin-
uacién, basandose en una regla de tran-
sicion pre-especificada, el algoritmo in-
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dica una direccién de busqueda. Se rea-
liza entonces una mutacién a lo largo de
la direccién de btsqueda para encontrar
la mejor solucién. Si se encuentra una
soluciéon mejor, se convierte en la nueva
soluciéon y el procedimiento anterior se
itera un ntimero de veces. Estos méto-
dos de mejora son generalmente lentos,
porque requiere muchas evaluaciones de
la funcién para la convergencia, aunque
se puede aplicar a muchos problemas sin
cambios importantes en el algoritmo. En
este trabajo el método de mejora (Algoritmo
4), se basa en una mejora del algoritmo
de busqueda aleatoria MO_Random (Al-
goritmo 3). Improve_subpopulation se aplica
el método de mejora a todas las sub-
poblaciones de la list. Como puede ob-
servarse en el Algoritmo 2, esta técnica
se aplica tanto a la population_list como
a la external_list en diferentes étapas del
proceso de optimizacién (etapas 10 y 15,
respectivamente). Dependiendo de la lista
de entrada, hay pequefios cambios en el
método de mejora. Una vez que a todas las
subpoblaciones de la lista de entrada se les
ha aplicado el método de mejora, se reor-
denan segtn el operador de comparacién
crowded.

o Update_external_list (Actualizar
external_list). Durante el proceso anterior,
se generan nuevos puntos no-dominados.
En el Paso 11 del Algoritmo 2, la
external_list se actualiza mediante la copia
de la soluciones no-dominadas de la
population_list. Por supuesto, esto implica
reordenar la external list de acuerdo
con los nuevos valores del operador de
comparacion crowded.

o Compose_Pareto (Componer el Pareto). La
solucion aportada por el algoritmo debe
incluir M soluciones, ya que es el requisito
impuesto por el usuario. Si el ntiimero de
soluciones en la external_list alcanza ese
valor, el conjunto de Pareto se presentara
como la solucién final que se mantuvo en
esta lista. Observar que, en la external_list,
se han almacenado las soluciones no-
dominadas que tienen mejor distribucién
durante el proceso de optimizacién. Sin

embargo, puede ocurrir que el ntmero
de soluciones no-dominadas encontradas
por el algoritmo sea menor que M. En
dicho caso, se deberd componer una lista
conjunta considerando todos los elementos
en la population_list y en la external_list,
y las M soluciones mds preferibles entre
ellas deberan ofrecerse como resultado del
algoritmo.

2.1.2 El método improving

Los métodos aleatorios de mejora (Algoritmo 3),
calculan tosdos los puntos de manera aleatoria,
lo que aumenta la posibilidades de que los
puntos candidatos dominen al centro actual.
Esto aumenta la probabilidad de que los pun-
tos que forman la aproximacién del frente de
Pareto se encuentren mads cerca del frente de
Pareto 6ptimo, pero no favorece una buena dis-
tribucién de los puntos. El método de mejora
que se propone como alternativa (Algoritmo 5)
busca encontrar un equilibrio de modo que el
frente de Pareto obtenido sea competitivo con
las métricas estudiadas.

Algoritmo 3 Algoritmo MO_Random1(nf, o,)

1: Hacer ic = 1, nf =nf, secnt =0, fent =0
2. Fijar ex, ct, Sent, Fent, Mazfent, iCpaq
3: mientras ic < iCpey Y fent < Maxfent
hacer .
4:  Generar un vector aleatorio 5&269); en la
zona definida por el radio de las especies
Oub

5 si £09 dominan nf(® entonces

6: n fOetD) = 60 sent = sent +1, fent = 0

7. sino

8: si €9 no es dominado por ningtn
punto de la external_list entonces

9: Incluir €09 en la external_list; scnt =

0, fent = fent + 1
10: fin si
11:  fin si

12: ic=1c+1
13: fin mientras
14: Return nf0)

« Algoritmo MO_SASS
Este algoritmo busca una direccién de
biisqueda. Ademds, para moverse en la
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Algoritmo 4

Algoritmo Im-

prove_subpopulation

1

para para cada subpoblacién nf en list
hacer
nf=MO_Random1(nf, o)
fin para
Return list

direccién de mejora, se ha desarrollado una
variante multi-objetivo del procedimien-
to SASS (ver [18]) , Algoritmo 5. Tradi-
cionalmente la optimizacién aleatoria se
ha basado en estrategias de Busqueda Es-
tocastica con Agente Unico (Sigle Agent
Stochastic Search) o abreviadamente SASS.
Como método directo, SASS no requiere
propiedades especiales (diferenciabilidad,
continuidad) de la funcién objetivo a opti-
mizar por lo que presenta la ventaja de ser
facilmente implementable.

La modificacion de SASS presentada en
este trabajo se puede observar en el Al-
goritmo 5, donde o es la varianza del
tamafio de la perturbacién que se controla
mediante el namero de éxitos (scnt) o fallos
(fent) sucesivos que se producen.

Los parametros de usuario del algoritmo
son: nf y el limite superior (o,). Hay
una serie de pardmetros predeterminados
por el algoritmo que son: el niimero min-
imo de éxitos, Scnt, y fallos, Fent, (para
aplicar una expansién ex o una contraccién
ct), el nimero maximo de fallos consec-
utivos, MaxFcnt y el nimero maximo de
iteracciones, ic,,,,. La desviacidén estandar
o especifica el tamafio de esfera que maés
probablemente contiene el vector de per-
turbacién. El sesgo b localiza el centro de
tal esfera basado en la direcciéon del éxito
pasado.

El criterio de parada estd basado en el
numero de iteraciones (ic,,q,) y el nimero
maximo de fallos consecutivos (MaxFcnt).

2.1.3 Criterio de parada

Por lo general, los criterios de parada definidos
por los algoritmos de optimizacion multi-
objetivo descritos en la literatura se basan en el
numero de evaluaciones de la funcién [12], [2],

Algoritmo 5 Algorithm MO_SASS(n f, o)

1:

Hacer ic = 1, nf( = nf, b9 =0, sent = 0,
fent =0, 00 =gy,
o = max{o,,/1000,107°}

2. Fijar ex, ct, Sent, Fent, Maxfent, iCraq

W

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:

18:
19:

20:
21:

22:

23:
24:

25:

26:
27:

28:

29:
30:

31:
32:
33:
34:
35:
36:

D AN O

mientras
hacer
olic) = 4l
si scnt > Scnt entonces
O.(ic) —er - O.(ic—l)
fin si
si fent > Fent entonces
O.(ic) = ct - O.(z'cfl)
fin si
si 009 < g, entonces
oli©) = g, and b =0
fin si
si 0(© > g, entonces
O.(ic)
fin si
Generar un vector multivariable aleatorio
gaussiano i) = N(bie), gl )
si nf9 4+ ¢09) domina nf) entonces
nf(ic—H) — nf(zc) 4 5(20),
sent = sent + 1, fent =0
si no
si nfl9 4+ €09 no es dominado
por ningin punto de la external_list
entonces
Incluir nf + £09) en external_list;
sent = 0, fent = fent + 1 ; bletd) =
0.4¢59) + 0.200)
si no
si  nf0
entonces
nf(ic—l—l) — nf(zc)
sent + 1, fent =0
si no
si nf( — 6 no es dominado por
ningtin punto de la external_list
entonces
Incluir nf — €09 en exter-
nal_list; sent = 0, fent = fent+1
; b(ichl) — b(zc) o 046}(:;1)
si no
blictD) = 0.5609), fent = fent + 1,
scnt =0
fin si
fin si
fin si
fin si
ic=1c+1
fin mientras

iC < Cmag Y fent < Mazfent

ic—1)

= Ouw

— ¢69 domina a nf0®

— 09, sent =
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[4]. De este modo, un algoritmo se para cuando
se alcanza un niimero méximo de evaluaciones.
Sin embargo, en este trabajo, se propone otro
criterio de parada basado en la distancia Haus-
dorff. Informalmente, se mide la distancia en-
tre dos conjuntos. Matematicamente, la mod-
ificaciéon de la distancia Hausdorff hf que se
utiliza en FEMOEA viene dada por:

hd(Fl, FQ) =

ZzeFl min{d(z,y):yEFa} ZyGFQ min{d(z,y):z€F7 }
max{d(z,z’):x,a’ €F1 } max{d(y,y"):y,y’€Fa}

2

donde F; y F, son dos conjuntos discretos
propuestos.

Para el problema multi-objetivo actual, el algo-
ritmo finaliza si durante tres iteraciones con-
secutivas, los cambios que se experimentan en
la external_list son despreciables (en términos
de los valores de la funcién objetivo), para
una tolerancia dada (tol), para este trabajo,
tol= 1077, es decir; si:

hd(f (external_list**®"), f(external_list'**"~1)) < tol

hd( f (external_list" "~ 1) f(external_list**¢" = 2)) < tol

Sin embargo, como una garantia, se consi-
dera un segundo criterio de parada basado
en el nimero de iteracciones ejecutadas por
FEMOEA. Entonces, el algoritmo para cuando
se cumple el criterio anterior o si se alcanza el
nimero maximo de iteraciones. El valor maxi-
mo se representa por el pardmetro de entrada
L.

Se puede observar que el primer Ccriterio
de parada permite que el algoritmo se pare
cuando se obtiene una aproximacién buena de
un conjunto eficiente. Esto permite el ahorro de
tiempo de CPU en algunos casos.

2.1.4 Parametros de entrada

Hay tres pardmetros de entrada que han de ser
proporcionados por el usuario:
« M: El ntimero de soluciones que deberan
componer el frente de Pareto.
o L: El maximo nimero de niveles o itera-
ciones..
« R;: Elradio que se asocian con el maximo
nivel.
Se debe tener en cuenta que los pardmetros
que deben estar bien ajustados son L y R;.El
pardmetro M se determina segtin la experiencia

del usuario basandose en los requerimientos o
necesidades de la frontera de Pareto final.

2.2 NSGA-II

Algoritmo 6 Algoritmo NSGA-II

1: Generar una poblacién P de tamarfio N.

2: Identificar los frentes de dominancia

3: Evaluar las distancias de crowded de cada

frente.

4: mientras no se cumpla el criterio de

parada hacer

5. Usando seleccién, cruzamiento y mu-
tacion se genera una poblacién descen-
diente del mismo tamafio que P.

6:  Reunir padres e hijos en un conjunto
de tamano 2N, clasificar los frentes de
dominancia y distancias crowding.

7. Determinaciéon del Conjunto Descendi-
ente Final.

8: fin mientras

2.2.1 Elalgoritmo [12]

o Identificar los frentes de dominancia:
para esto primero, por cada solucién, se
calculan 2 valores:

1) n;, el nimero de soluciones que dom-
ina a la solucién i.

2) S;, un conjunto de soluciones las
cuales la solucién ¢ domina.

Posteriormente se identifican todos los
puntos que tienen n; = 0 y se almacenan
en una lista F;. Se llama F} a la frontera
actual. Ahora, para cada solucién en la
frontera actual se visita cada miembro (j)
en su conjunto S; y reduce su n; uno a uno.
De esta forma, si para cualquier miembro j
el valor se vuelve cero, se pone en una lista
separada H. Cuando todos los miembros
de la frontera actual han sido chequeados,
se declara a los miembros de la lista F}
como miembros de la primera frontera.
Luego se contintia el proceso usando la
nueva frontera H como la frontera actual.

o Evaluar las distancias de crowding de
cada frente: (ver algoritmo 1)

o Determinacién del Conjunto Descendi-
ente Final: seleccionando los frentes de
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mejor rango de dominacién. Si se supera
el limite de poblacién N, eliminar las solu-
ciones con menor distancia crowding en el
altimo frente seleccionado.

2.3 SPEA2

Algoritmo 7 Algorithm SPEA2
1: Inicializacién de poblacién
2: mientras No se cumpla el criterio de
parada hacer
3. Calcular Fitness
4 Reemplazo
5 si T < t o se satisface otro criterio de
parada entonces

6: Finalizar

7 sino

8: Selecciéon

9: Variacién
10  fin si

11: fin mientras

2.3.1 El algoritmo

En este apartado se describen las etapas maés
relevantes del algoritmo SPEA2 [9] Algoritmo
(7):

o Inicializacién de poblacion. Genera una
poblacién inicial F, y crea un fichero vacio
(external_list). P = (). Conjunto t = 0.

o Calcular Fitness.Calcular el valor fitness
de los individuos en P, y P,

SPEA2 emplea un archivo externo P; (tam-
bién llamada poblacién secundaria) para
almacenar los individuos no dominados.
A cada individuo i perteneciente a la
poblacién principal P, o al archivo P, sele
asigna una valor de fuerza (strength) S(i)
que se calcula como:

S(i) = {jli € POV P A= j}
Es decir, S(i) representa el ntiimero de in-
dividuos en P+ P que son dominados por
el individuo i. A partir de S(i) se calculan
el valor de R(i) mediante:
R(Z) - ZjePt+15t,j>—i S(j)

R(i) representa la suma de las fuerzas de
los conjuntos que dominan al individuo
i. El mecanismo de preservaciéon de di-
versidad utilizado por SPEA2 se basa en

10

el célculo de la densidad D(i) de cada
individuo:
D(i) = =

Jf—i—?

donde o corresponde a la distancia (me-
dia en el espacio objetivo) entre el in-
dividuo 7 y su k-ésimo vecino mds cer-
cano. Para mantener el namero de indivi-
duos constante, el archivo se filtra en cada
iteracién, eliminando los individuos que
presenten mayor densidad. El valor de k
generalmente se toma como el entero mas
cercano a \/|P| + | P|. Finalmente, el fitness
de cada individuo se obtiene:

F(i) = R(i) + D(7)

« Reemplazo. Copia todos los individuos
no-dominados en P, y P a Py, Si el
tamario de P, supera al valor M (tamafio
del archivo), entonces se reduce P,,; medi-
ante el operador de truncamiento; si por el
contrario el tamafio de P, ; es menor que
N entronces se completa P, con individ-
uos dominados en P, y P,.

. Finalizar. Si se verifica el criterio de
parada, entonces el conjunto A (conjunto
de salida) se compone con los individuos
no-dominados en P, ;.

o Selecciéon. Realizar la seleccién binaria
por torneos (tournament) con el reemplazo
de P, con la finalidad de completar la
poblacion de padres potenciales (la que
tendrd posibilidades de crear descenden-
cia).

o Variacién. Se aplican los operadores re-
combinaciéon y mutacién a poblacion de
padres potenciales y el conjunto P, es
la poblacién resultante. Se incrementa el
contador de iteraciones (t =t + 1).

3 PROBLEMAS

En este apartado se presentan los diferentes
problemas sin restricciones que se han resuelto
en este trabajo. Son funciones que se encuen-
tran presentes en la literatura. Estas funciones
las vamos a dividir en 3 grandes grupos,
dependiendo si el nimero de variables ¢ el
ndmero de funciones objetivo son parametriz-
ables (Ver Anexo A).

o Numero de variables y dimensién prede-

terminadas:
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- deb

- debl

— fonseca
— kursave
— poloni
— schaffer
— viennet
— viennet2

11

4.2 ¢Por qué es util PISA?

En PISA se puede combinar libremente un
modulo de selecciéon con cualquier moédulo
problema, y viceversa. De este modo, para una
aplicacién especifica, cuando un ingeniero de
dicha aplicaciéon quiera optimizarla, su trabajo
de programacién se puede reducir a escribir o
programar el médulo que define la funcién ob-

« Numero de funciones objetivo predetermi- jetivo para dicha aplicacién. Una vez definido

nadd y ntimero de variables modificable:
- qv
- zdtl
- zdt2
- zdt3
- zdt4
- zdt6

o Numero de variables de decisiéon y de
funciones objetivo modificables
- dtlzl
- dtlz2
dtlz3
dtlz5
dtlz6
dtlz7

4 PLATAFORMA PISA
4.1 ¢Qué es PISA?

PISA consta de dos partes:

o Una interfaz basada en texto para los al-
goritmos de busqueda. Se divide un pro-
ceso de optimizaciéon en dos médulos. Un
modulo contiene todas las partes especifi-
cas para el problema de optimizacién (por
ejemplo, la evaluacién de soluciones, la
representacion problema, la variaciéon de
las soluciones). El otro moédulo contiene
las partes que son independientes del pro-
blema de optimizacién (principalmente el
proceso de seleccién). Estos dos moédulos
se implementan como programas separa-
dos que se comunican a través de archivos
de texto.

« Una biblioteca de médulos que se pueden
seleccionar, concretamente, problemas de
optimizacién (problemas de test y de re-
ferencia), los moédulos de selecciéon (op-
timizadores evolutivos multi-objetivo) y
moédulos de evaluacion de la ejecucion.

ese modulo, puede utilizar los médulos exis-
tentes en PISA con el disefio de los algorit-
mos multiobjetivo. Por lo tanto, no necesita
ser un experto en la bisqueda multi-objetivo.
Como PISA trabaja mediante el intercambio de
archivos, los médulos son totalmente indepen-
dientes del lenguaje de programacion utilizado
o el sistema operativo subyacente. El experto
en una aplicacién especifica puede probar fa-
cilmente un nuevo algoritmo multi-objetivo de
optimizacién en los diferentes problemas de
prueba y los problemas del mundo real.

4.3 Variator y Selector

PISA es una interfaz basada en texto para los
algoritmos de biisqueda. Se divide un proceso
de optimizaciéon en dos moédulos. Estos dos
modulos se implementan como programas se-
parados que se comunican a través de archivos
de texto.

Todas las partes con problemas especificos se
encuentran en el médulo problema, variator. El
moédulo de seleccidn, selector, de una solucién
candidata (llamado individuo) puede represen-
tarse por un identificador (ID) y un conjunto
de valores objetivos que describen la calidad
de este individuo. Esta es la tinica informacién
que pasa desde el médulo problema al médulo
de seleccion.

El wvariator crea una coleccién inicial de
individuos y calcula los valores objetivos. El
modulo selector elige a los padres y genera
una descendencia, utilizando los operadores
genéticos del algoritmo y esta descencencia
se la pasa al wvariator. Todo este intercambio
de datos se establece mediante archivos de
texto. La sincronizacién de los dos médulos se
consigue escribiendo una variable de estado
en un archivo de texto que ambos programas
pueden leer y actualizar. Los moédulos se
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pueden programar en diferentes lenguajes de
programacion o incluso ejecutar en diferentes
plataformas (distribuida).

Los programas wvariator y selector, se pueden
utilizar de dos formas:

o Aplicar el programa monitor existente,
junto con los programas variator y selector.

« Agregar un nuevo programa variator y/o
selector que sean compatibles.

4.4 Monitor

El monitor se encarga de realizar varias eje-
cuciones de un problema y de registrar las
aproximaciones del frente de Pareto obtenidas
[19]. En particular, los efectos de la herramienta
de monitor son los siguientes:

« Observar la comunicacién entre el variator
y el selector con el fin de almacenar infor-
macioén sobre las poblaciones generadas en
archivos de texto.

o« Invocar autométicamente la optimizacién
de varios procesos.

« Controlar los programas variator y selector.

4.5 El parametro wait

Como se ha explicado anteriormente, en la
plataforma PISA los programas se comunican
a través de ficheros de texto, donde se define
el pardmetro “wait” que especifica el tiempo
que un médulo se mantiene en reposo antes de
volver a leer un archivo. De este modo, cuando
un moédulo intenta leer un archivo proveniente
de otro médulo pero dicho archivo todavia no
se ha actualizado, entonces tiene que esperar
dicho tiempo "wait" antes de volver a intentar
leer dicho archivo.

5 J-METAL

jMetal es sinémino de Algoritmos Metaheuris-
ticos en Java (en inglés: Metaheuristic Algo-
rithms in Java). Es un marco orientado a ob-
jetos basado en Java dedicado al desarrollo, la
experimentacién y estudio de metaheuristicas
para la resolucién de problemas multi-objetivo.
jMetal proporciona un amplio conjunto de
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clases que pueden ser utilizados como blo-
ques de construccién de metaheuristicas multi-
objetivo, tomando ventaja de la reutilizacion
de cédigo. Asi los algoritmos pueden com-
partir los mismos componentes bdasicos, tales
como las implementaciones de los operadores
genéticos y los estimadores de densidad, lo que
facilita el desarrollo de los nuevos algoritmos
con mdltiples objetivos.

6 INDICADORES DE CALIDAD

En el campo de investigacion de la opti-
mizacién multiobjetivo se definen diferentes
indicadores de calidad que se utilizan si-
multdneamente como medida de eficiencia de
los algoritmos multiobjetivo. Estas medidas
también se utilizan para comparar los resulta-
dos proporcionados por diferentes algoritmos
cuando resuelven un mismo problema. En esta
secciéon se presentan los indicadores més uti-
lizados en la literatura y que se han empleado
en este trabajo para la evaluacion de la calidad
de los resultados obtenidos por los algoritmos
presentados anteriormente.

Dado que los algoritmos presentados son
metaheuristicos, la metodologia obliga a re-
alizar diferentes ejecuciones para la resolucién
de un problema con un algoritmo dado. Por
tanto, para la resolucién de un problema dado,
para cada algoritmo i, se realizan r; ejecuciones
diferentes, obteniendo por tanto r; soluciones
diferentes A, ..., A’ . Donde cada solucién con-
siste en el conjunto de puntos que forman
la aproximacién a la frontera de Pareto. Se
denota por C el conjunto de todos los conjun-
tos obtenidos: C = {Aj}, .., A}, ..., Af, .. AL},
siendo g, el nimero de algoritmos que vamos
a comparar.

En algunos indicadores es necesario com-
parar la aproximacién de la frontera de Pareto
obtenida con la frontera 6ptima de Pareto. Sin
embargo, en la mayoria de los casos dicha
frontera 6ptima no es conocida, bien porque
tenga infinitos puntos, bien porque no haya
podido ser resuelta por ningan algoritmo de-
terministico. En tales casos se utiliza como
aproximacién un conjunto de referencia, R, for-
mado por puntos conocidos no dominados. En
nuestro caso, dado que vamos a comparar los
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diferentes algoritmos para un amplio conjunto
de funciones de prueba, para cada problema a
resolver, se utilizard como conjunto de referen-
cia el subconjunto de los puntos no dominados
de C.

El estudio de las métricas se realiza a partir
de la normalizacién de los valores de la funcién
objetivo. Para realizar dicha normalizacién se
considera el rango obtenido considerando to-
dos los puntos que componen el conjunto C
(en PISA el rango se calcula con el programa
‘bound.c’). La normalizacién estandar para la
[—ésima funcién objetivo en el punto a;es:

(min)
r_ filai)—=
filai) = W

min max)

donde Zz( ) y zl( son los valores minimo y
maéximo, respectivamente, de f; obtenidos por
los puntos de C.
Pero en PISA la normalizacion se realiza en el
intervalo [1, 2] (con el programa 'normalize.c’),
entonces la formula de normalizacién variaria
de la siguiente forma:

_(min)
fila)" =1+ %

l

6.1 Proximidad al frente de Pareto

Se mide la distancia minima de la aproxi-
macién del frente de Pareto al conjunto de
referencia R. Por lo tanto, los frentes de Pareto
con mejor calidad estardn maés proximos al
conjunto de referencia, en consecuencia el valor
del indicador obtenido serd menor.

6.1.1 Average distance [15]
 Sarepmingica, doo(f(a®) ,f(@))
Dav<Ai) - |R]
donde

doc(f(a')', f(a")') = maxizy,.. o {Ifi(a") — fila")'|}

6.1.2 Additive e-indicator [17]

Este indicador calcula la distancia minima (en
cualquier objetivo) que habria que desplazar
cada solucién para ser no-dominada con re-
specto a otro frente de Pareto (el conjunto de
referencia R).

I (A A)) = Hgﬂg{vaj €AjJa' € A;:

fl(ai)/ —e< fl(aj)/ Vie{l...,n}}
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De este modo proporciona la minima dis-
tancia que A; necesita ser transladado en cada
dimensién en el espacio objetivo tal que A; es
débilmente dominado por A;.

El Additive e-indicator viene dado por la
siguiente férmula:

It (A) = I(A, R)

dond R es un conjunto de referencia.

6.2 Diversidad

Estos indicadores calculan la distribucién de
los puntos a lo largo del frente de Pareto.
Los valores obtenidos por estos indicadores o
métricas muestran la distancia entre los pun-
tos del frente de Pareto, en consecuencia, si
los puntos se encuentran mejor distribuidos el
valor de la distancia serda menor.

6.2.1 Spread
o Dimension=2 [12]:

A(A) — dutdi+> 55" |dj+d|

(Ai) = e na

NOTA: En esta métrica es necesario or-
denar los puntos.

— d; : distancia entre un punto y su
consecutivo, siendo d la medida de
estas distancias.

- d, y d; es la distancia Euclidea entre
los extremos de la solucién y los ex-
tremos del conjunto de soluciones no-
dominadas.

T2

Extremos de la soluciér

Fig. 2. Spread (dimensién 2)
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o Dimension m [2]:

X e S+ xea, (X, A1) —d]
A(A;) = Sy dles, A+ A
No es necesario ordenar los elementos:
- (eq,...,e,) son los m extremos de R.
d(X, A;) = minyeq, yx [|f(X) = fF(V)|?
d= ZXGR d(R7 Al)

6.2.2 Spacing [16]
Viene definido por la férmula:

TS(A;) = \/ﬁ S wiea, PH

donde D =" ;.4 D;/|Ai| y D; es la distancia
Euclidea en el espacio objetivo entre la solucién
@’ y la solucién mas proxima.

6.3 Globales

En estas métricas se ofrece una medida general
que nos aporta informacién global, acerca de la
calidad del frente obtenido cuando compara-
mos con otros algoritmos.

6.3.1 Dominance ranking [13]

El dominance ranking de wun conjunto
A, € (C viene dado por: rank(4;) =
1+|Aj€CZAj<]Ai|.

Este indicador o métrica compara conjuntos
de frentes de Pareto, midiendo el niimero de
conjuntos de frentes de Pareto que son mejores
que uno dado. Si un conjunto es dominado por
otros conjuntos un mayor ntmero de veces,
el valor de su dominance ranking serd también
mayor. Pero puede ocurrir que ningin frente
de Pareto domine al frente analizado. En dicho
caso el valor del dominance ranking serd 1.

6.3.2 Hypervolume [14]

Esta métrica célcula el volumen (en el espa-
cio objetivo) que cubren los miembros de un
conjunto no-dominado de soluciones A;, para
problemas donde los objetivos se minimizan.
Matemaéticamente, para cada solucién a; € A;,
un hipercubo v, se construye teniendo por refe-
rencia el punto de nadir y la solucién a; como
las esquinas de las diagonales del hipercubo.
El punto de nadir viene dado por los peores
valores de la funcién objetivo. A continuacion,
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se realiza la unién de todos los hipercubos y el
hypervolume es:

HV = volume <U|]A:1‘ Uj)

24

>

Punto de

h

f1l

Fig. 3. hypervolume

6.4 Pruebas de hipotesis estadisticas

Dado que para la evaluacién de los algoritmos
se utilizan diferentes indicadores o métricas
basados en diferentes ejecuciones de un mismo
problema, se hace necesario confirmar que las
diferencias entre las medias obtenidas no son
fruto del azar y que los algoritmos realmente
producen resultados diferentes. Para ello se ha
realizado un estudio estadistico de contraste de
hipétesis.

La técnica de contraste de hipétesis propor-
cionan procedimientos para aceptar o rechazar
hipétesis estadisticas emitidas acerca de un
pardmetro, u otra caracteristica de la poblacién.

A la hipétesis que se desea contrastarse la de-
nominaremos Hipétesis nula, y la denotaremos
por H,. Esta hip6tesis nula es la que se somete a
comprobacidn, y es la que se acepta o rechaza,
como la conclusién final de un contraste. En
nuestro caso, dado un un indicador de calidad
IQ, se denotamos por ¥ la media del valor
del indicador IQ obtenida por el algoritmo ¢,
i = 1,...,q, el contraste que se hard para
determinar si hay una diferencia significativa
entre alguna de dichas medias es el contraste
de igualdad de medias dado por Hy : uj° =

=il

Cuando se realiza la comparaciéon de dos o
mas algoritmos (medias), se pueden utilizar:
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o Muestras independientes: cada ejecucion
de cada algoritmo utiliza una poblacién
inicial aleatoria, y el resto de variables
aleatorias se obtienen de forma indepen-
diente.

o Muestras apareadas: la poblacién inicial
utilizada por los algoritmos es la misma
en las diferentes ejecuciones.

En el caso de muestras independientes se
pueden obtener diferencias entre la distribu-
cion de los valores de los indicadores en térmi-
nos generales. Por el contrario, el uso de mues-
tras apareadas permite obtener conclusiones
sobre la capacidad de los algoritmos a la hora
de obtener una buena solucién a partir de un
conjunto de partida dado.

6.4.1 Muestras independientes

En nuestro estudio se han empleado muestras
independientes. Asi que, como paso previo a la
resolucion del contraste de igualdad de medias
necesitamos saber si la poblaciones bajo estudio
siguen o0 no una distribucién normal. Para ello,
y para cada algoritmo, resolvemos el contraste.
Hy: Losa datos del indicador IQ siguen una
distribucién normal. Para verificar la hipoéte-
sis de normalidad hemos aplicado el test de
Kolmogorov-Smirnov y el test de Shapiro-Will,
y hemnos supuesto normalidad si al menos
uno de ellos ha dado positivo.

6.4.1.1 Todas las muestras siguen una
distribucién normal: Entonces, se realiza el
contraste de homocedasticidad o igualdad de
varianzas:
Hy : 0 = 05 = ... = o, aplicando los test
de LEvene y de Barlett. La homocedasticidad
significa que la varianza entre los distintos
grupos no es muy diferente.Hemos supuesto
homocedasticidad si alguno de dichos tests da
positivo.

« No existe diferencia significativa entre las
varianzas: se resuelve entonces el test de
igualdad de medias (Hy : 11 = po = ... =
) aplicando ANOVA.

« Existe diferencia significativa entre las var-
ianzas: se resuelve entonces el contraste de
igualdad de medias mediante el test de
Welch.
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6.4.1.2 Al menos una de las muestras no
sigue una distribucién normal: Para resolver
el contraste de igualdad de medias se aplica
entonces el test no paramétrico de Kruskal-
Wallis. En la figura 4 se presenta un resumen
del analisis estadistico:

Homocedasticidad

] (Levene o Barlet)
et

Fig. 4. Andlisis estadistico

Normalidad (Kolmogorov-Smirnov o

Shapiro-will)
b
Kruskal-Wallis

En este trabajo se considera un nivel de con-
tianza del 95% (es decir, nivel de significacién
del 5% o p-valor inferior a 0.05) en los tests
estadisticos. Si el test ha sido éxitoso se marca
con el simbolo "+" en la ultima columna de
todas las tablas; por el contrario, se marca con
el simbolo "-", que la confianza estadisitca no

se encontro (p-valor>0.05).

7 ESTUDIO COMPUTACIONAL

La finalidad del estudio computacional es ex-
poner la competitividad de FEMOEA. Para
ello se ha comparado con dos algoritmos de
referencia, y que se han descrito anteriormente:
NSGA-II y SPEA2.

Los parametros que caracterizan al algo-
ritmo FEMOEA estan presentes en su descrip-
ciéon. Pero para los otros algoritmos se uti-
lizardn los pardmetros incluidos en [2]. Los
operadores para cruce y mutaciéon son SBX
y mutacién polinomial, con distribuciones in-
dexadas 7. = 20 y 7,, = 20, respectivamente. La
probabilidad de cruce p = 0.9 y la probabilidad
de mutacién p = % (donde n es el numero
de variables de decisién). El tamano de las
aproximaciones del frente de Pareto es de 100
individuos.

Se han realizado 100 ejecuciones para la ob-
tenciéon de un conjunto de frentes de Pareto
para cada uno de los problemas con el algo-
ritmo FEMOEA. Ademds de la obtenciéon de
los frentes de Pareto, se obtienen el nimero
de evaluaciones de la funcién y el tiempo
empleado por el algoritmo.



SEPTIEMBRE-2012

A continuaciéon se ha realizado 100 ejecu-
ciones de FEMOEA pero sin incorporar el
método de mejora, y se han utilizado 2 ver-
siones (randoml y random?2) diferentes del al-
goritmo de busqueda.

Para la ejecucion de los algoritmos NSGA-II
y SPEA2, se han utilizado las implementa-
ciones de PISA. Su criterio de parada se basa
en el numero de evaluaciones de la funcién;
pero se ha realizado un variacién para poder
utilizarlo también cuando el criterio de parada
es un tiempo dado. Tenemos dos criterios de
parada:

1) El ntmero de evaluaciones de la funcién

realizadas por FEMOEA (EVAL).

2) El tiempo de ejecucion de FEMOEA

(TIME).
A continuacién se muestra wuna tabla
con el namero de ejecuciones realizadas

con cada uno de los 2 algoritmos:
Criterio de Parada | Valor wait | Num.Ejecuciones
EVAL 0.1 10
EVAL 0.01 10
TIME 0.1 100
TIME 0.01 100
7.1 EIl método improving

En esta seccion se analiza la bondad del
método de mejora. Los resultados obtenidos
se muestran en las tablas 1 y 2. Aunque los
valores de las métricas obtenidos son bastantes
similares, el método de mejora siempre obtiene
mejores voalores en media. Ademads, es rele-
vante el hecho de que se reduzca el tiempo de
ejecucion y el nimero de evaluaciones de la
funcién.

7.2 Tiempos de CPU y numero de evalua-
ciones de la funcién

En la tabla 3 se muestra los tiempos obtenidos
por los algoritmos NSGA-II y SPEA2 en las
plataformas PISA (con diferentes valores de
wait=0.1 6 0.01) y J-metal, siendo el criterio
de parada el namero de evaluaciones medias
obtenidas por el algoritmo FEMOEA. El tiempo
de ejecuciéon de los algoritmos NSGA-II y
SPEA2 en la plataforma PISA aumenta consid-
erablemente respecto al valor de tiempo de eje-
cucién obtenido por FEMOEA, pudiendo con-
cluir que el tiempo de ejecuciéon de FEMOEA
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es una ventaja que podemos destacar de este
algoritmo; aunque si la comparacioén se realiza
en la plataforma J-metal ofrece tiempos de
ejecucion mads cercanos a FEMOA, siendo el
tiempo de ejecucién de NSGA-II inferior al de
FEMOEA vy el de SPEA2 superior.

En la tabla 4 se muestra el nimero de evalua-
ciones de la funcién requeridas por los algorit-
mos NSGA-II y SPEA2 en la plataforma PISA
siendo el criterio de parada el tiempo de ejecu-
cién empleado por FEMOEA. Se puede obser-
var que FEMOEA puede realizar un ntimero
elevado de evaluaciones, respecto a los otros
dos algoritmos.

7.3 Resultados para indicadores de calidad

En esta seccion se muestra los valores
obtenidos por los indicadores de calidad apli-
cados a los frentes de Pareto obtenidos por los
3 algoritmos que se comparan en este trabajo
(FEMOEA, NSGA-II y SPEA2). Se debe tener
en cuenta que existen dos criterios de parada
(EVAL y TIME) expuestos anteriormente, para
los algoritmos NSGA-II y SPEA2 con diferentes
valores de wait (0.1 6 0.01).

Para comentar los resultados obtenidos va-
mos a seguir el mismo esquema de pre-
sentacion de los indicadores de calidad.

7.3.1 Proximidad al frente de Pareto

Los indicadores que estudian la proximidad al
frente de Pareto, nos indican de diferentes for-
mas que distancia deberia transladarse el frente
de Pareto para llegar a ser el frente de Pareto
optimo, lo que implica que si las distancias
son menores, el movimiento que debe realizar
el Pareto también deberia ser menor y por lo
tanto, el frente de Pareto de mayor calidad, serad
el de distancia menor.

Si se observan las tablas relativas a Average
distance (ver tablas 5 y 6), se puede determinar
que en la tabla 5 las funciones tests alcanzan
los valores menores de la tabla en el algoritmo
FEMOEA en el 55% de los casos, siendo este
valor superior cuando se observa la tabla 6
que alcanza el 80%. Si observamos los valores
medios FEMOEA es del orden de 10~#, mien-
tras que el resto de algoritmos oscila entre 10~°
y 1072
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Tabla 1

Resultados con 6 sin el método improving (Algoritmo 3)
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FEMOEA sin el método improving (Algoritmo 3)

FEMOEA con el método improving (Algoritmo 5)

time eval hyper Average I}, Spread time eval hyper Average I, Spread
deb 3.71956e+01  4.13551e+06  9.35260e-01  8.22500e-08 3.76264e-01  2.01000e+01 5.57064e+05 9.35263e-01  8.44271e-06 3.84189¢-01
debl  7.56257e+01 1.08597e+06 8.48828e-01  4.08988¢-06  1.19193e+00 3.77600e+01 4.61618e+05 8.48828-01  4.09519e-06  1.19042e+00
dtlzl  7.30804e+00 1.38762e+06 9.99986e-01  0.00000e+00  1.69490e-01  8.55000e+00 5.26461e+05 9.99986e-01  6.40000e-10  1.63882e-01
dflz2  9.98711e+01 2.40041e+06 4.93214e-01  0.00000e+00  1.94050e-01 3.54500e+01 5.04502e+05 4.93190e-01  0.00000e+00  1.91944e-01
dilz3  6.35731e+00 1.28181e+06 9.99983¢-01  0.00000e+00  1.89906e-01  7.17000e+00  4.66509¢+05 9.99983¢-01  9.99999%-12  1.71601e-01
dtlz5  1.00428e+02 2.40075e+06  4.87034e-01  0.00000e+00  1.92882e-01 3.83100e+01 5.04501e+05 4.87016e-01  0.00000e+00  1.91814e-01
dtlz6  4.80515e+01 527613e+05 8.02381e-01  0.00000e+00 1.93142e-01 525700e+01 4.37460e+05 8.02383e-01 ~ 0.00000e+00  1.89002e-01
dtlz7  656522e+01 7.70247e+05 9.34784e-01  6.77681e-05  8.98643e-01  4.86100e+01 4.51530e+05 9.34784e-01  6.79749e-05  8.98444e-01
fonseca  6.65097e+01 2.98211e+06 3.13180e-01  8.12220e-05 1.92806e-01  3.03900e+01 5.49244e+05 3.13121e-01  5.50361e-06 1.91634e-01
kurl — 4.84199e+01 3.84421e+06 4.12887e-01  4.52829e-04  4.35391e-01  2.08400e+01 6.36392e+05 4.12935e-01  5.03549e-05  4.35793e-01
poloni  828791e+01 1.10380e+06 2.19623e-01  0.00000e+0  4.70152e-01  4.43600e+01 4.7388le+05 2.19623e-01  0.00000e+0  4.69062¢-01
qv 7.81108e+01 2.86427e+06 8.32325e-02  2.15091e-04 24908901 3.31800e+01 4.91466e+05 8.31280e-02 2.41073e-04  2.44725e-01
schaffer 1.02771e+02  2.67304e+06 8.29745e-01 4.27392e-05  192734e-01  255800e+01 4.68853e+05 8.29755e-01  4.78947e-05  1.92099e-01
viennet  1.06540e+02  2.00665e+06 9.27349e-01  1.76749e-03  2.23472e-01  4.64300e+01 4.82751e+05 9.27351e-01  1.76749e-03  2.23493e-01
viennet2 1.67724e+02 2.51350e+06 8.43355e-01  1.54020e-05  3.88963e-01  4.54300e+01 4.84278e+05 8.43651e-01  2.14198e-05  3.50534e-01
zdtl  7.90105¢+01 9.35909¢+05 9.63504e-01  0.00000e+00  3.37348¢-01  2.60300e+01 4.88530e+05 9.63496e-01  0.00000e+00  3.29624e-01
zdt2 7.95567e+01  9.36696e+05 9.05323e-01  0.00000e+00  2.79272e-01  2.45700e+01  4.88260e+05 9.05314e-01  0.00000e+00  2.74026e-01
zdt3  1.15831e+02 1.69189e+06 5.16340e-01  2.46928e-06  7.00156e-01 2.32100e+01 5.08962e+05 5.16257e-01  2.62124e-06  7.00431e-01
zdtd  4.63553e+01 4.09076e+06 9.92221e-01  0.00000e+00  3.49892¢-01  2.46000e+00 1.63815e+05 9.92220e-01  1.11000e-09  3.42832e-01
zdt6  7.64356e+01 9.18442e+05 9.41081e-01  0.00000e+00  197997¢-01 2.23100e+01 4.38316e+05  9.4108e-01  0.00000e+00  2.02945e-01
Average 7.45317e+01  2.02/56e+06  7.22466e-01  1.32459e-04  3.71179e-01  2.96655e+01  4.79220e+05  7.22468e-01  1.10843e-04  3.66925e-01
Tabla 2
Resultados con 6 sin el método improving (random 2)
FEMOEA sin el método improving (random 2) FEMOEA con el método improving (Algoritmo 5)
time eval hyper Average 1!, Spread time eval hyper Average 1!, Spread
deb 1.10276e+01  4.64545e+05 9.34973e-01  1.02211e-05 3.94262e-01  2.01000e+01 5.57064e+05 9.35263e-01  8.44271e-06 3.84189%¢-0
debl 1.73853e+01  4.90532e+05 8.48828e-01  4.35335e-06  1.19243e+00 3.77600e+01 4.61618e+05 8.48828e-01  4.09519e-06  1.19042e+00
dtlz1 1.21254e+00  8.76580e+04  9.99986e-01  0.00000e+00  1.76232e-01  8.55000e+00 5.26461e+05 9.99986e-01  6.40000e-10  1.63882e-01
dtlz2 1.90402e+01 5.13417e+05 4.93203e-01  1.99999e-11 1.92762e-01  3.54500e+01 5.04502e+05 4.93190e-01  0.00000e+00  1.91944e-01
dtlz3 1.32724e+00 9.71476e+04  9.99983e-01  1.95000e-08 2.03518e-01  7.17000e+00  4.66509e+05 9.99983e-01  9.99999e-12  1.71601e-01
dtlz5 1.91880e+01  5.13455e+05 4.87028e-01  1.40000e-10 1.92698e-01  3.83100e+01 5.04501e+05 4.87016e-01  0.00000e+00  1.91814e-01
dtlz6 2.53815e+01 4.37670e+05 8.02382e-01  0.00000e+00  1.93002e-01  5.25700e+01 4.37460e+05 8.02383e-01  0.00000e+00  1.89002e-01
dtlz7 2.47097e+01 4.71138e+05 9.34783e-01  6.86948e-05 8.99998e-01  4.86100e+01 4.51530e+05 9.34784e-01  6.79749e-05  8.98444e-01
fonseca  1.97448e+01 5.16449e+05 3.13173e-01  9.72875e-05 1.93071e-01  3.03900e+01  5.49244e+05 3.13121e-01  5.50361e-06  1.91634e-01
kurl 1.11259e+01  5.35233e+05 4.12488e-01  5.25358e-04 4.36016e-01  2.08400e+01 6.36392e+05 4.12935e-01  5.03549e-05  4.35793e-01
poloni 2.42673e+01 4.76430e+05 2.19626e-01  0.00000e+00  4.69745e-01  4.43600e+01 4.73881e+05 2.19623e-01  0.00000e+00  4.69062e-01
qv 2.58895e+01 5.16538e+05 8.31656e-02  2.11620e-04 2.6131e-01 3.31800e+01  4.91466e+05 8.31280e-02  2.41073e-04  2.44725e-01
schaffer  3.27715e+01  4.93085e+05 8.29770e-01  3.78935e-05 1.85439¢-01  2.55800e+01 4.68853e+05 8.29755e-01  4.78947e-05  1.92099e-01
viennet  2.78066e+01 5.00125e+05 9.27347e-01  1.74981e-03 2.23321e-01  4.64300e+01 4.82751e+05 9.27351e-01  1.76749e-03  2.23493e-01
viennet2 2.84784e+01 5.07743e+05 8.43237e-01  1.43052e-05 3.76836e-01  4.54300e+01 4.84278e+05 8.43651e-01  2.14198e-05  3.50534e-01
zdtl 1.92696e+01  4.96125e+05 9.63502e-01  0.00000e+00  3.32021e-01  2.60300e+01  4.88530e+05 9.63496e-01  0.00000e+00  3.29624e-01
zdt2 1.91385e+01  4.96593e+05 9.05321e-01  0.00000e+00  2.756370e-01  2.45700e+01  4.88260e+05 9.05314e-01  0.00000e+00 2.74026-01
zdt3 1.38459¢+01  5.15621e+05 5.16307e-01  1.17460e-05 7.00329¢-01  2.32100e+01 5.08962e+05 5.16257e-01  2.62124e-06  7.00431e-01
zdt4 2.50702e+00 1.40207e+05 9.92220e-01  0.00000e+00  2.94407e-01  2.46000e+00 1.63815e+05 9.92220e-01  1.11000e-09  3.42832e-01
zdt6 2.11704e+01  4.59514e+05 9.41083e-01  0.00000e+00  1.96055e-01  2.23100e+01 4.38316e+05 9.41080e-01  0.00000e+00  2.02945e-01
Average 1.82644e+01 4.3646le+05 7.22420e-01  1.36566e-04 3.69454e-01  2.96655e+01  4.79220e+05 7.22469e-01  1.10843e-04  3.66925e-01
Para mostrar los resultados de forma mds métrica estudiada anteriormente porque estu-
grafica se realiza la representacion de un trozo dia la proximidad al frente de pareto 6ptima.

del frente de Pareto del problema dtlz2 en
la gréfica 5. El color rojo representa el con-
junto de referencia, el color verde representa
al algoritmo FEMOEA vy el color azul al al-
goritmo SPEA2. Se puede observar a simple
vista que los puntos obtenidos por el algoritmo
FEMOEA estdn mds préximos al conjunto de
referencia, por eso el valor obtenido por la
métrica average distance es menor.

La métrica Additive e-indicator (ver tablas
7 y 8), muestra resultados similares a la

Nos corrobora la competitividad del algoritmo
FEMOEA. Si observamos la tabla 7, el 65% fun-
ciones que componen el conjunto de funciones
tests tienen un valor de Additive e-indicator
inferior en el algoritmo FEMOEA. Pero si ob-
servamos la tabla 8, cuyo criterio de parada
es TIME, es decir, el tiempo que ejecucion
que emplea FEMOEA; aumenta el porcentaje
de funciones tests que alcanza el éxito con
eAs algoritmo FEMOEA, llegando a un valor
del 85%. Si comparamos los dos criterios de
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Tabla 3
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Tiempo medio de ejecucién (Av(Time)) obtenido por los algoritmos cuando se ejecutan el numero
de evaluciones empleadas por FEMOEA(Av(NumberEval)). M = 100 para todos los algoritmos

FEMOEA PISA jMETAL

Problem Av(NumberEval) Av(Time) NSGA-IIp.1 SPEA2p1 NSGA-IIp.01 SPEA2p01 NSGA-II SPEA2
deb 5.57e+05 2.01e+01 2.12e+03 2.23e+03 1.46e+03 1.56e+03 1.12e+01  1.10e+02
debl 4.62e+05 3.77e+01 3.10e+03 3.07e+03 2.47e+03 2.42e+03 1.03e+01  9.01e+02
dtlz1 5.26.5e+05 8.50e+00 1.98e+03 2.08e+03 1.31e+03 1.41e+03 1.23e+01  1.04e+02
dtlz2 5.05.1e0+5 3.54e+01 1.90e+03 1.98e+03 1.25e+03 1.29¢+03 9.9e+00  1.16e+02
dtlz3 4.67.8e+05 7.10e+00 1.76e+03 1.87e+03 1.16e+03 1.24e+03 1.09e+01  9.01e+01
dtlz5 5.05.1e+05 3.83e+01 1.89e+03 1.97e+03 1.25e+03 1.29e+03 9.6e+00 1.14e+02
dtlz6 4.37.9e+05 5.25e+01 2.13e+03 3.17e+03 1.63e+03 2.19e+03 9.3e+00 1.13e+02
dtlz7 4.52.1e+05 4.86e+01 4.20e+03 4.49e+03 3.74e+03 3.93e+03 9.2e+00 1.06e+02
fonseca 5.49.3e+05 3.03e+01 1.96e+03 2.09e+03 1.23e+03 1.30e+03  1.32e+01  8.39e+01
kursave 6.36.7e+05 2.08e+01 2.26e+03 2.36e+03 1.40e+03 1.46e+03 1.48e+01 9.91e+01
poloni 4.74.2e+05 4.43e+01 1.74e+03 1.82e+03 1.13e+03 1.17e+03 1.37e+01  1.01e+02
qv 4.91.0e+05 3.31e+01 1.77e+03 1.87e+03 1.12e+03 1.17e+03 1.26e+01 1.21e+02
schaffer 4.69.8e+05 2.55e+01 4.88e+03 4.82e+03 4.96e+03 5.06e+03 1.10e+01  3.92e+01
viennet 4.83.2e+05 4.64e+01 1.92e+03 2.25e+03 1.28e+03 1.58e+03 1.91e+01 1.47e+02
viennet2 4.84.5e+05 4.54e+01 2.55e+03 2.87e+03 2.86e+03 3.68e+03 1.91e+01 1.07e+02
zdtl 4.89.3e+05 2.60e+01 6.56e+03 6.56e+03 5.79e+03 5.87e+03 9.4e+00  1.19e+02
zdt2 4.88.3e+05 2.45e+01 6.42e+03 6.31e+03 5.66e+03 5.68e+03 9.5e+00 1.25e+02
zdt3 5.09.8e+05 2.32e+01 2.92e+03 3.42e+03 2.06e+03 2.66e+03 1.48e+01  9.32e+01
zdt4 1.64.1e+05 2.40e+00 6.03e+02 6.26e+02 3.89e+02 4.04e+02 4.1e+00 3.06e+01
zdt6 4.38.9e+05 2.23e+01 2.11e+03 2.23e+03 1.58e+03 1.65e+03 9.4e+00 1.20e+02
Medias 4.79.6e+05 2.96e+01 2.74e+03 2.90e+03 2.19e+03 2.35e+03 1.17e+01  1.01e+02

Tabla 4

Numero de evaluaciones medias de la funcién obtenidas por los algoritmos cuando el criterio de

parada se basa en el tiempo de ejecucién empleado por FEMOEA. M = 100 para todos los

algoritmos

FEMOEA PISA
Problem Av(NumberEval) Av(Time) NSGA-IIp;1 SPEA25:; NSGA-IIp.01 SPEA2¢.01
deb 5.57e+05 2.01e+01 9.84e+03 9.48e+03 4.16e+04 3.97e+04
debl 4.62e+05 3.78e+01 1.77e+04 1.70e+04 5.83e+04 6.27e+04
dtlz1 5.26e+05 8.55e+00 4.68e+03 4.55e+03 2.29e+04 1.84e+04
dtlz2 5.05e+05 3.55e+01 1.70e+04 1.62e+04 6.73e+04 5.61e+04
dtlz3 4.67e+05 7.17e+00 4.20e+03 4.10e+03 2.10e+04 1.69e+04
dtlz5 5.05e+05 3.83e+01 1.84e+04 1.76e+04 7.23e+04 6.05e+04
dtlzé 4.37e+05 5.26e+01 2.46e+04 2.34e+04 8.55e+04 6.94e+04
dtlz7 4.52e+05 4.86e+01 2.21e+04 2.11e+04 6.02e+04 5.62e+04
fonseca 5.49e+02 3.04e+01 1.49e+04 1.45e+04 6.83e+04 5.42e+04
kursave 6.36e+05 2.08e+01 1.03e+04 1.00e+04 5.14e+04 4.02e+04
poloni 4.74e+05 4.44e+01 2.13e+04 2.05e+04 8.79¢+04 7.54e+04
qv 4.91e+05 3.32e+01 1.62e+04 1.58e+04 7.71e+04 6.11e+04
schaffer 4.69¢+05 2.56e+01 1.20e+04 1.15e+04 3.59e+04 3.27e+04
viennet 4.83e+05 4.64e+01 2.19e+04 2.03e+04 7.94e+04 6.42e+04
viennet2 4.84e+05 4.54e+01 2.11e+04 1.99e+04 6.90e+04 6.03e+04
zdtl 4.89e+05 2.60e+01 1.25e+04 1.19e+04 3.78e+04 3.45e+04
zdt2 4.88e+05 2.46e+01 1.17e+04 1.11e+04 3.63e+04 3.24e+04
zdt3 5.09e+05 2.32e+01 1.15e+04 1.10e+04 4.09e+04 3.62e+04
zdtd 1.64e+05 2.46e+00 1.83e+03 1.80e+03 9.49¢+03 7.770e+03
zdt5 4.38e+05 2.23e+01 1.11e+04 1.09e+04 4.32e+04 3.61e+04
Medias 4.83e+05 2.89e+01 1.42e+04 1.36e+04 5.33e+04 4.57e+04

parada podemos concluir que los algoritmos
NSGA-II y SPEA2 obtienen mejores resultados

evaluaciones. Por lo tanto, se puede determinar
que FEMOEA ofrece frentes de Pareto mads

cuando el criterio de parada es el nimero de préximos al 6ptimo que el resto de algoritmos
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Fig. 5. Aproximacién del frente de Pareto (dtlz2)

estudiados.

7.3.2 Diversidad

Los indicadores de diversidad, estudian la dis-
tribucién de los puntos a lo largo del frente
de Pareto, es decir, se mide la distancia entre
los puntos que componen el frente de Pareto.
En este trabajo, cada uno de los paretos que se
han obtenido en las ejecuciones estd compuesto
por 100 individuos. Si los puntos estdn mejor
distribuidos a lo largo del frente, quiere decir
que la distancia obtenida por las métricas serd
inferior.

Vamos a analizar los valores obtenidos por el
indicador spread. Los resultados se muestran
en las tablas 9 y 10. Aunque todos los valores
son del orden de 107!, el valor medio inferior
lo obtiene el algoritmo FEMOEA (3.67107). El
porcentaje de éxito de FEMOEA, alcanza un
porcentaje del 55% cuando el resto de algorit-
mos tiene como criterio de parada el ntimero
de evaluaciones, mientras que si el criterio de
parada depende del tiempo alcanza un valor
superior con un éxito del 60%.

La otra métrica que compone esta seccion
es el Spacing. Los resultados obtenidos por los
diferentes algoritmos se muestran en las tablas
11 y 12. Se determina que cuando el resto de
algoritmos tiene como criterio de parada el
numero de evaluaciones, FEMOEA obtiene en
el 50% de las funciones tests el valor menor;
pero cuando el criterio de parada atiende al
tiempo, entonces este porcentaje alcanza un
valor del 60%. Aunque si observamos los valo-
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res numéricos obtenidos se puede determinar
que todos son del orden de 107!, FEMOEA
obtiene un valor medio = 5.57 x 10~ %.

Se puede concluir que FEMOEA obtiene un
frente de Pareto con los puntos mejor distribui-
dos que el resto de algoritmos estudiados en
este trabajo.

7.3.3 Globales

Para concluir el estudio de los indicadores de
calidad, finalizamos con los indicadores glo-
bales. El dominance ranking nos muestra si un
Pareto es dominado por otro, es decir, si cada
uno de los puntos que componen un Pareto
domina al menos un punto de otro Pareto.
Para todos los algoritmos estudiados en este
trabajo se obtiene el valor de dominance ranking
1. Como se explicé anteriormente el valor 1
significa que ningtn frente de Pareto es domi-
nado por ninguno de los otros frentes de Pareto
Por lo tanto, no se puede concluir que los
frentes de Pareto obtenidos por un algoritmo
sean estrictamente mejores que los obtenidos
por otro algoritmo.

El dltimo indicador que nos muestra el es-
tudio estadistico es el hypervolume, que indica
el area o volumen que puede cubrir el frente
de Pareto. Si observamos las tablas 13 y 14,
podemos podemos confirmar los resultados
obtenidos en los indicadores 6 métricas an-
teriores. Es decir, que el algoritmo FEMOEA
nos ofrece frentes de Pareto mejores respecto
a los otros 2 algoritmos estudiados. Aunque
todos los valores obtenidos son del orden de
107!, el valor medio superior lo obtiene el
agoritmo FEMOEA (7.224682 x 10~'), debemos
tener en cuenta que estamos midiendo el drea
o volumen dependiendo de la dimensién que
cubre el frente de Pareto obtenido. Si se analiza
el porcentaje de éxito obtenido por el algoritmo
FEMOEA respecto a los otros algoritmos, se
puede comprobar que el 65% de las funciones
tests alcanza un valor superior en la métrica
hypervolume cuando el criterio de parada del
resto de los algoritmos consiste en el ntimero
de evaluaciones coincida con el obtenido por
FEMOEA. Por otro lado, si se considera como
criterio de parada el tiempo requerido por
FEMOEA, dicho porcentaje de éxito se eleva
hasta un 75% de las funciones.
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8 CONCLUSIONES

Se ha desarrollado un algoritmo multiobjetivo
nuevo, FEMOEA, se ha realizado un estudio
comparativo dde FEMOEA con los algoritmos
estdndares multiobjetivo NSGA-II y SPEA2,
utilizando para ella la plataforma PISA, que
nos permite descargar la implementacién de los
algoritmos mencionados anteriormente. Para
ello ha sido necesario comprender y entender
su funcionamiento; con la finalidad de adap-
tarla a nuestras necesidades. Para el estudio
se han seleccionado un conjunto de problemas
tests presentes en la literatura que han sido
resueltos por los tres algoritmos. Los proble-
mas tests se han clasificado en funcién del
numero de funciones objetivo y del ntimero
de variables. También se ha tenido en cuenta
incluir algunas funciones con frente de Pareto
discontinuo. Al resolver los problemas tests se
ha obtenido un conjunto de frentes de Pareto.
Para poder comparar la calidad de los algorit-
mos ha sido necesario seleccionar un conjunto
de indicadores de calidad o métricas. En el
proceso de seleccién de los indicadores de cal-
idad se ha optado por un conjunto compuesto
por 6 indicadores que nos permiten conocer
la distancia al frente de Pareto 6ptimo, la dis-
tribucién de los puntos que componen el frente
de Pareto y su calidad global. Los resultados
medios obtenidos por las métricas tienen val-
ores significativamente diferentes, ver la dltima
columna de las tablas 5 a 14.

8.1

Se ha implementado un algoritmo multiobje-
tivo: FEMOEA. Se han realizado algunas mod-
ificaciones en las implementaciones propuestas
por PISA, para cambiar el criterio de parada
y afiadir nuevas funciones tests que no se
encontraban presentes en la plataforma. Se ha
adaptado la plataforma PISA para trabajar con
frentes de Pareto que no son obtenidos por los
algoritmos que se encuentran implementados
en ella.

Aportaciones

8.2 Futuros trabajos

Como algunas de las lineas de investigaciéon en
trabajos futuros proponemos incluir el método
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calidad como mecanismo extra en otros algorit-
mos para tratar de conseguir mejor calidad en
la solucién y una convergencia més temprana.
Otro de los posibles trabajos futuros seria la
adaptacion de FEMOEA para la resoluciéon de
problemas con restricciones.
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Tabla 5
Valores medios de Average distance. Algoritmos NSGA-Il y SPEA2 con criterio de parada EVAL
FEMOEA | NSGA-Ip.; | SPEA2p.; | NSGA-y.o1 | SPEA2j 01
deb 3.51e-04 6.95e-02 9.39-02 4.52e-02 4.57e-02 +
debl 1.10e-05 2.55e-07 4.48e-07 2.73e-07 4.85e-07 +
dtlzl 2.51e-04 2.41e-04 3.03e-02 1.8%e-04 7.53e-02 +
dtlz2 1.09e-04 5.11e-04 4.00e-04 5.39e-04 3.33e-04 +
dtlz3 2.34e-04 5.01e-02 5.90e-03 2.45e-04 7.17e-03 +
dtlz5 1.03e-04 5.69¢-04 3.57e-04 5.13e-04 3.82e-04 +
dtlz6 3.42e-10 6.26e-04 1.96e-04 8.28e-04 2.79-04 +
dtlz7 6.13e-06 4.79e-06 2.14e-07 3.46e-07 1.04e-07 +
fonseca 1.53e-04 1.10e-03 5.60e-04 1.01e-03 5.35e-04 +
kurl 4.40e-04 1.13e-03 6.91e-04 1.16e-03 6.94e-04 +
poloni 4.58e-05 1.50e-03 1.38e-03 1.06e-03 9.79e-04 +
qv 3.12e-04 8.23e-04 5.62e-04 7.81e-04 5.67e-04 +
schaffer 8.67e-07 8.90e-07 8.40e-07 1.34e-06 8.35e-07 +
viennet 2.60e-03 2.96e-03 3.09e-03 2.91e-03 3.24e-03 +
viennet2 3.94e-04 9.72e-04 7.48e-04 1.12e-03 7.46e-04 +
zdtl 5.95e-05 2.42e-07 1.60e-07 2.18e-07 1.60e-07 +
zdt2 4.94e-05 6.76e-09 2.88e-10 9.97e-10 1.48e-09 +
zdt3 7.17e-03 7.01e-03 7.39e-03 7.49¢-03 7.30e-03 +
zdt4 3.20e-04 2.36e-04 4.21e-03 1.76e-04 3.46e-04 +
zdt6 1.70e-03 7.64e-05 1.52e-04 7.80e-05 1.06e-04 +
Medias 7.16e-04 6.87e-03 7.49¢-03 3.16e-03 7.18e-03

Tabla 6

Valores medios de Average distance. Algoritmos NSGA-Il y SPEA2 con criterio de parada TIME

FEMOEA | NSGA-Ip; | SPEA2p 1 | NSGA-, o1 | SPEAZ) 01
deb 3.501e-04 1.31e-01 1.48e-01 8.27e-02 1.01e-01 +
debl 1.11e-05 1.510e-03 5.89%-03 2.35e-06 1.21e-05 +
dtlzl 2.51e-04 6.63e-01 4.57e-01 4.44e-01 3.58e-01 +
dtlz2 1.09e-04 1.79e-03 8.48e-04 5.47e-04 7.11e-04 +
dtlz3 2.34e-04 6.13e-01 4.84e-01 4.80e-01 2.96e-01 +
dtlz5 1.03e-04 1.63e-03 1.07e-03 5.31e-04 7.84e-04 +
dtlz6 3.42¢-10 5.23e-03 8.31e-03 7.28e-04 1.04e-03 +
dtlz7 6.13e-06 2.28e-04 5.99¢-03 1.79e-06 1.32e-05 +
fonseca 1.53e-04 1.08e-03 6.31e-04 1.04e-03 5.72e-04 +
kurl 4.40e-04 1.51e-03 1.30e-03 1.22e-03 8.14e-04 +
poloni 4.58e-05 1.13e-03 9.93e-04 1.15e-03 9.41e-04 +
qv 3.12e-04 7.60e-04 5.60e-04 8.53e-04 5.82e-04 +
schaffer 8.67e-07 1.66e-06 1.92e-06 1.13e-06 9.74e-07 +
viennet 2.60e-03 3.15e-03 3.32e-03 3.24e-03 3.20e-03 +
viennet2 3.93e-04 9.04e-04 7.77e-04 9.64e-04 7.85e-04 +
zdtl 5.95e-05 2.60e-03 9.54e-03 9.69e-06 6.070e-05 +
zdt2 4.94e-05 7.29e-03 1.14e-02 1.95e-05 6.36e-04 +
zdt3 7.17e-03 7.19¢-03 7.33e-03 7.17e-03 7.31e-03 +
zdtd 3.20e-04 3.95e-01 3.24e-01 3.12e-01 2.11e-01 +
2dt6 1.70e-03 1.44e-02 1.51e-02 3.12e-01 2.11e-01 +
Medias 7.16e-04 9.26e-02 7.43e-02 3.12e-01 2.11e-01
Tabla 7
Valores medios: Additivee-indicator. Algoritmos NSGA-Il y SPEA2 con criterio de parada EVAL
FEMOEA NSGA-Ilg. 1 SPEA2( 1 NSGA-IIp o1 SPEA2¢ 01
deb 8.44e-06 3.04e-02 4.16e-02 3.45e-02 1.25e-02 +
debl 4.10e-06 4.04e-07 8.56e-08 0.00e+00 0.00e+00 +
dtlzl 6.40e-10 2.83e-06 1.27e-06 9.78e-07 9.17e-07 +
dtlz2 0.00e+00 2.32e-04 5.92e-04 3.77e-04 1.95e-04 +
dtlz3 1.00e-12 4.62e-07 1.15e-07 5.01e-07 4.96e-08 +
dtlz5 0.00e+00 3.87e-04 2.40e-04 1.95e-04 4.33e-05 +
dtlz6 0.00e+00 1.16e-04 5.41e-05 1.20e-04 5.98e-05 +
dtlz7 6.80e-05 6.65e-08 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 +
fonseca 5.50e-06 1.02e-03 7.93e-04 1.17e-03 5.42¢-04 +
kurl 5.04e-05 8.67e-04 1.53e-03 1.18e-03 1.22e-03 +
poloni 0.00e+00 2.77e-03 3.98e-04 7.32e-04 3.05e-04 +
qv 241e-04 5.03e-04 1.11e-03 1.87e-03 7.01e-04 +
schaffer 4.79e-05 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 +
viennet 1.77e-03 1.82e-03 1.67e-03 2.97e-03 3.62e-03 +
viennet2 2.14e-05 9.61e-04 3.05e-03 2.89¢-03 1.65e-03 +
zdtl 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 +
zdt2 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 +
zdt3 2.62e-06 1.830e-04 1.95e-08 8.42¢-03 2.48e-03 +
zdt4 1.11e-09 1.54e-05 4.55e-06 1.82e-05 2.02e-05 +
zdt6 0.00e+00 1.35e-05 3.18e-05 1.87e-05 1.85e-05 +
Medias 1.11e-04 1.96e-03 2.55e-03 2.72e-03 1.17e-03
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Tabla 8
Valores medios: Additivee-indicator. Algoritmos NSGA-Il y SPEA2 con criterio de parada TIME

FEMOEA NSGA-Ilg. 1 SPEA2¢.1 NSGA-IIp.01 SPEA2¢ .01

deb 8.44e-06 5.77e-02 6.83e-02 3.34e-02 4.22e-02 +
debl 4.10e-06 1.28e-05 2.40e-05 1.67e-06 2.62e-06 +
dtlzl 6.40e-10 7.32e-03 2.64e-04 1.170e-03 1.88e-03 +
dtlz2 0.00e+00 6.73e-04 4.51e-04 5.47¢-04 6.48e-04 +
dtlz3 1.00e-11 5.82e-03 9.81e-04 1.55e-03 1.26e-03 +
dtlz5 0.00e+00 2.92e-03 4.52e-04 3.98e-04 8.31e-04 +
dtlz6 0.00e+00 4.51e-04 1.42¢-03 1.24e-04 8.10e-05 +
dtlz7 6.80e-05 1.38e-05 4.41e-06 4.92e-07 6.15e-07 +
fonseca 5.50e-06 1.24e-03 7.53e-04 1.33e-03 6.80e-04 +
kurl 5.04e-05 1.46e-03 1.32e-03 1.25e-03 9.80e-04 +
poloni 0.00e+00 5.04e-04 4.72e-04 7.14e-04 4.12e-04 +
qv 2.41e-04 1.11e-03 8.48e-04 1.43e-03 8.83e-04 +
schaffer 4.79e-05 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 +
viennet 1.77e-03 2.18e-03 4.95e-03 4.02e-03 3.96e-03 +
viennet2 2.14e-05 1.54e-03 6.42e-04 1.54e-03 9.98e-04 +
zdtl 0.00e+00 1.42e-05 1.71e-05 1.36e-06 2.75e-05 +
zdt2 0.00e+00 5.21e-05 1.08e-05 7.47e-06 2.00e-05 +
zdt3 2.62e-06 6.38e-03 6.17e-03 3.14e-03 5.70e-03 +
zdt4 1.11e-09 6.43e-03 1.15e-03 2.21e-02 3.84e-05 +
zdt6 0.00e+00 1.06e-04 1.16e-04 6.41e-05 4.90e-05 +

Medias 1.11e-04 4.80e-03 4.42e-03 3.63e-03 3.03e-03

Tabla 9

Valores medios de spread. Algoritmos NSGA-Il y SPEA2 con criterio de parada EVAL.

FEMOEA NSGA-Ij 1 SPEA2j 1 NSGA-Ilg.01 SPEA2( 01

deb 3.84e-01 8.04e-01 7.59¢-01 8.00e-01 8.02e-01 +
debl 1.19e+00 1.23e+00 1.23e+00 1.23e+00 1.23e+00 +
dtlzl 1.64e-01 4.56e-01 6.25e-01 4.23e-01 6.85e-01 +
dtlz2 1.92e-01 3.86e-01 1.68e-01 3.75e-01 1.72e-01 +
dtlz3 1.72e-01 5.21e-01 4.00e-01 4.51e-01 3.89¢-01 +
dtlz5 1.92e-01 4.06e-01 1.76e-01 4.08e-01 1.67e-01 +
dtlz7 8.98e-01 1.01e+00 9.55e-01 1.00e+00 9.62e-01 +
fonseca 1.92e-01 4.13e-01 1.55e-01 4.38e-01 1.59e-01 +
kurl 4.36e-01 5.65e-01 4.38e-01 5.68e-01 4.36e-01 +
poloni 4.69e-01 6.11e-01 5.02e-01 6.06e-01 4.97e-01 +
qv 2.45e-01 4.09e-01 1.54e-01 4.06e-01 1.52e-01 +
schaffer 1.92e-01 3.92e-01 1.71e-01 4.35e-01 1.66e-01 +
viennet 2.23e-01 4.61e-01 2.38e-01 4.92e-01 2.14e-01 +
viennet2 3.56e-01 5.91e-01 5.93e-01 6.16e-01 6.01e-01 +
zdtl 3.30e-01 5.04e-01 3.17e-01 5.18e-01 3.13e-01 +
zdt2 2.74e-01 491e-01 2.53e-01 4.92¢-01 2.63e-01 +
zdt3 7.00e-01 7.54e-01 7.04e-01 7.53e-01 7.042e-01 +
zdt4 3.43e-01 5.26e-01 3.27e-01 5.21e-01 3.10e-01 +
zdt6 2.03e-01 4.45e-01 2.27e-01 4.26e-01 2.22e-01 +

Medias 3.67e-01 5.71e-01 4.28e-01 5.70e-01 4.31e-01

Tabla 10

Valores medios de spread. Algoritmos NSGA-1l y SPEA2 con criterio de parada TIME.

FEMOEA NSGA-IIg 1 SPEA2g 1 NSGA-IIy 01 SPEA2¢ 01

deb 3.84e-01 8.64e-01 8.5%-01 8.32e-01 8.30e-01 +
debl 1.19e+00 1.23e+00 1.25e+00 1.23e+00 1.23e+00 +
dtlzl 1.64e-01 1.40e+00 1.41e+00 1.26e+00 1.34e+00 +
dtlz2 1.92e-01 4.12e-01 1.90e-01 4.00e-01 1.86e-01 +
dtlz3 1.72e-01 1.44e+00 1.46e+00 1.30e+00 1.27e+00 +
dtlz5 1.92e-01 4.09e-01 1.88e-01 4.03e-01 1.88e-01 +
dtlz6 1.89%-01 4.6%¢-01 4.34e-01 4.34e-01 2.14e-01 +
dtlz7 8.98e-01 9.96e-01 9.78e-01 9.95e-01 9.59%-01 +
fonseca 1.92e-01 4.20e-01 1.57e-01 4.18e-01 1.58e-01 +
kurl 4.36e-01 5.74e-01 4.68e-01 5.73e-01 4.44e-01 +
poloni 4.69e-01 6.05e-01 4.93e-01 6.11e-01 4.91e-01 +
qv 2.45e-01 4.01e-01 1.86e-01 4.03e-01 1.62e-01 +
schaffer 1.92e-01 3.98e-01 1.68e-01 3.90e-01 1.67e-01 +
viennet 2.23e-01 4.84e-01 2.17e-01 4.77e-01 2.17e-01 +
viennet2 3.51e-01 5.80e-01 5.88e-01 5.82e-01 5.87e-01 +
zdtl 3.30e-01 5.09e-01 3.61e-01 4.90e-01 3.14e-01 +
zdt2 2.74e-01 5.07e-01 3.36e-01 4.74e-01 2.74e-01 +
zdt3 7.00e-01 7.62e-01 7.06e-01 7.65e-01 7.05e-01 +
zdt4 3.43e-01 1.16e+00 1.19e+00 7.87e-01 5.27e-01 +
zdt6 2.03e-01 4.73e-01 3.28e-01 4.32e-01 2.44e-01 +

Medias 3.67e-01 7.05e-01 5.99e-01 6.63e-01 5.25e-01
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Tabla 11
Valores medios Spacing. Algoritmos NSGA-Il y SPEA2 con criterio de parada EVAL.
FEMOEA NSGA-IIp 1 SPEA2( 1 NSGA-IIp o1 SPEA2¢ 01
deb 6.16e-01 8.90e-01 8.65e-01 8.89¢-01 8.90e-01 +
debl 1.09e+00 1.11e+00 1.10e+00 1.11e+00 1.11e+00 +
dtlzl 4.03e-01 6.72e-01 6.80e-01 6.47¢-01 6.94e-01 +
dtlz2 4.36e-01 6.18e-01 4.07e-01 6.09e-01 4.12e-01 +
dtlz3 4.12e-01 7.143e-01 5.78e-01 6.67¢-01 5.61e-01 +
dtlz5 4.37e-01 6.34e-01 4.17e-01 6.35e-01 4.07e-01 +
dtlz6 4.32e-01 6.52e-01 4.09e-01 6.52e-01 4.14e-01 +
dtlz7 9.43e-01 1.00e+00 9.73e-01 9.96e-01 9.76e-01 +
fonseca 4.35e-01 6.39¢-01 3.91e-01 6.58e-01 3.97e-01 +
kurl 6.57e-01 7.48e-01 6.58e-01 7.49e-01 6.57e-01 +
poloni 6.81e-01 7.77e-01 7.05e-01 7.74e-01 7.01e-01 +
qv 4.56e-01 6.36e-01 3.90e-01 6.34e-01 3.87e-01 +
schaffer 4.36e-01 6.22e-01 4.11e-01 6.56e-01 4.05e-01 +
viennet 2.38e-01 6.05e-01 2.58e-01 6.48e-01 2.36e-01 +
viennet2 5.21e-01 7.82e-01 6.6%e-01 8.19e-01 6.86e-01 +
zdtl 5.71e-01 7.06e-01 5.59¢-01 7.16e-01 5.56e-01 +
zdt2 5.21e-01 6.97e-01 5.00e-01 6.98e-01 5.10e-01 +
zdt3 8.33e-01 8.64e-01 8.35e-01 8.63e-01 8.35e-01 +
zdt4 5.82e-01 7.21e-01 5.68e-01 7.17e-01 5.54e-01 +
zdt6 4.48e-01 6.64e-01 4.74e-01 6.49¢-01 4.69e-01 +
Medias 5.57e-01 7.37e-01 5.92e-01 7.39e-01 5.93e-01

Tabla 12
Valores medios Spacing. Algoritmos NSGA-1l y SPEA2 con criterio de parada TIME.

FEMOEA | NSGA-ly; | SPEAZg; | NSGAI, o1 | SPEAZ) o1
deb 6.16e-01 9.18e-01 9.13e-01 9.05e-01 9.03e-01 +
debl 1.09e+00 1.11e+00 1.11e+00 1.10e+00 1.10e+00 +
dtlzl 4.03e-01 1.23e+00 1.23e+00 1.14e+00 1.18e+00 +
dtlz2 4.36e-01 6.30e-01 4.23e-01 6.29¢-01 4.20e-01 +
dtlz3 4.12e-01 1.24e+00 1.26e+00 1.16e+00 1.12e+00 +
dtlz5 4.36e-01 6.29¢-01 4.18e-01 6.31e-01 4.20e-01 +
dtlz6 4.32e-01 6.64e-01 6.06e-01 6.52e-01 4.41e-01 +
dtlz7 9.43e-01 9.93e-01 9.80e-01 9.85e-01 9.75e-01 +
fonseca 4.35e-01 6.44e-01 3.94e-01 6.43e-01 3.96e-01 +
kurl 6.57e-01 7.54e-01 6.80e-01 7.53e-01 6.63e-01 +
poloni 6.81e-01 7.74e-01 6.99¢-01 7.77e-01 6.97e-01 +
qv 4.56e-01 6.24e-01 4.12e-01 6.31e-01 3.97e-01 +
schaffer 4.36e-01 6.27e-01 4.08e-01 6.21e-01 4.07e-01 +
viennet 2.38e-01 6.56e-01 2.37e-01 6.52e-01 2.38e-01 +
viennet2 5.21e-01 7.81e-01 6.75e-01 7.87e-01 6.71e-01 +
zdtl 5.71e-01 7.08e-01 5.90e-01 6.96e-01 5.57e-01 +
zdt2 5.21e-01 7.04e-01 5.64e-01 6.85e-01 5.19e-01 +
zdt3 8.33e-01 8.68e-01 8.36e-01 8.70e-01 8.35e-01 +
zdtd 5.82e-01 1.09e+00 1.10e+00 8.72e-01 7.05e-01 +
2dt6 4.48e-01 6.81e-01 5.53e-01 6.53e-01 4.88e-01 +
Medias | 55701 8.16e-01 7.04e-01 7.93e-01 6.57e-01
Tabla 13
Valores medios hypervolume. Algoritmos NSGA-Il y SPEA2 con criterio de parada EVAL.
FEMOEA NSGA-, 1 SPEAZ, 1 NSGATy.01 | SPEAZG 01
deb 9.352634e-01 9.121948e-01 9.053117e-01 9.197051e-01 9.201750e-01 +
debl 8.488281e-01 8.487460e-01 8.488098e-01 8.487483e-01 8.488032e-01 +
dtlzl 9.999863e-01 9.999863e-01 9.999863e-01 9.999863e-01 9.999864e-01 +
dtlz2 4.931895e-01 4.922199e-01 4.928555e-01 4.922970e-01 4.929600e-01 +
dtlz3 9.999830e-01 9.999830e-01 9.999830e-01 9.999830e-01 9.999831e-01 +
dtlz5 4.870162e-01 4.859695e-01 4.867252e-01 4.860355e-01 4.866835e-01 +
dtlz6 8.023829¢-01 8.020251e-01 8.023405e-01 8.020064e-01 8.023233e-01 +
dtlz7 9.347838e-01 9.347081e-01 9.347747e-01 9.3470735e-01 9.347727e-01 +
fonseca 3.131206e-01 3.101001e-01 3.124008e-01 3.101630e-01 3.124325e-01 +
kurl 4.129349¢-01 4.110217e-01 4.124322e-01 4.109804e-01 4.124480e-01 +
poloni 2.196234e-01 2.161355e-01 2.163939e-01 2.173501e-01 2.171983e-01 +
qv 8.312798e-02 8.174594e-02 8.266643e-02 8.180099e-02 8.259053e-02 +
schaffer 8.297551e-01 8.292326e-01 8.297972e-01 8.290636e-01 8.297677e-01 +
viennet 9.273507e-01 9.219175e-01 9.270828e-01 9.230030e-01 9.268743e-01 +
viennet2 8.436510e-01 8.363732e-01 8.376190e-01 8.355039e-01 8.381381e-01 +
zdtl 9.634960e-01 9.633687¢-01 9.635100e-01 9.633665e-01 9.635107e-01 +
zdt2 9.053143e-01 9.051593e-01 9.053263e-01 9.051522¢-01 9.053305e-01 +
zdt3 5.162569¢-01 5.159868e-01 5.162907e-01 5.159253e-01 5.162913e-01 +
zdt4 9.922198e-01 9.921978e-01 9.922297¢-01 9.922003e-01 9.922320e-01 +
zdt6 9.410801e-01 9.409267e-01 9.410580e-01 9.409491e-01 9.410664e-01 +

Medias 7.224682e-01 7.19999%e-01 7.203797e-01 7.204464e-01 7.211784e-01
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Valores medios hypervolume. Algoritmos NSGA-1l y SPEA2 con criterio de parada TIME.

Tabla 14

FEMOEA

NSGATL, |

SPEAZ, 1

NSGAIy 01

SPEAZ) 01

deb
debl
dtlzl
dtlz2
dtlz3
dtlz5
dtlz6
dtlz7
fonseca
kurl
poloni
qv
schaffer
viennet
viennet2
zdtl
zdt2
zdt3
zdt4
zdt6

9.352634e-01
8.488281e-01
9.999863e-01
4.931895e-01
9.999830e-01
4.870162e-01
8.023829e-01
9.347838e-01
3.131206e-01
4.129349e-01
2.196234e-01
8.312798e-02
8.297551e-01
9.273507e-01
8.436510e-01
9.634960e-01
9.053143e-01
5.162569e-01
9.922198e-01
9.410801e-01

8.980572e-01
8.487347e-01
9.999849¢-01
4.920618e-01
9.999814e-01
4.858719e-01
8.018812e-01
9.347090e-01
3.101664e-01
4.101068e-01
2.169578e-01
8.200318e-02
8.292254e-01
9.224266e-01
8.370034e-01
9.633612e-01
9.051287e-01
5.158970e-01
9.905372e-01
9.408504e-01

8.937976e-01
8.487930e-01
9.999805e-01
4.928217e-01
9.999796e-01
4.866265e-01
8.022268e-01
9.346518e-01
3.122558e-01
4.104965e-01
2.173535e-01
8.276793e-02
8.297922e-01
9.270283e-01
8.371788e-01
9.634987e-01
9.053038e-01
5.162385e-01
9.905533e-01
9.409791e-01

9.091941e-01
8.487412e-01
9.999862e-01
4.921810e-01
9.999829e-01
4.860160e-01
8.019987e-01
9.34368%-01
3.102846e-01
4.107755e-01
2.16808%e-01
8.179511e-02
8.292855e-01
9.222818e-01
8.370148e-01
9.633761e-01
9.051585e-01
5.158970e-01
9.921474e-01
9.409020e-01

9.056390e-01
8.488060e-01
9.999863e-01
4.928338e-01
9.999828e-01
4.866413e-01
8.022889%-01
9.347727e-01
3.123668e-01
4.120535e-01
2.175375e-01
8.264829e-02
8.297928e-01
9.270006e-01
8.371964e-01
9.635077e-01
9.053225e-01
5.162763e-01
9.920972e-01
9.410368e-01

R R Sk St St S St e S S S

Medias

7.224682e-01

7.192473e-01

7.196162e-01

7.199098e-01

7.203893e-01
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ANEXO A
FUNCIONES TEST

Ntumero de variables y de funciones objetivo
predeterminadas: [11]

Nombre Definicion Limites
deb filz,y) == 0<=z,y<l1
fg(x,y)=(1+10y)[l—(1+1w)” - ﬁsin(?ﬁqm)] g=4,a=2

n® variables =2

deb-Bimodal

f1 (% ’.l/) =x
falz,y) = LW .
9(v) =2 — exp(=(fpg)?) — 08exn(—(Y55°)%)

0.1 <z, y<1
n® variables=2

—X i—)?

fonseca filz) =1—e —4<z; <4
S3N (L2
fa(z)=1—¢e Tizi it ek n® variables=3
_ 2 2
kursave fi(z) = E:"Z_ll(—IOe 0'2\/mi+mi+1) —-5<z; <5
fa(z) = Z;L:l(\:ci\o‘g + 5sin x‘:’) n® variables=3
poloni fi(@) = —[1+ (A1 = BD? + (A2 — b2)7] —m<ay<w
fo(z) = —[(z +3)% + (v + 1)?] n° variables=3
A1 = 0.5sin(1) — 2cos(1) + sin(2) — 1.5 cos(1.5)
Ao = 1.5sin(1) — cos(1) + 2sin(2) — 0.5 cos(2)
B = 0.5sin(z) — 2cos(x) + sin(y) — 0.5 cos(y)
Bg = 1.5sin(z) — cos(x) + 2sin(y) — 0.5 cos(y)
schaffer fi(z) = 2
fa(z) = (x — 2)? —10° < z < 10°
fi(z,y) = 7("”_22)2 + 7(”1'31)2 +3 —4<z<4
z41 2 4 2
viennet fo(z,y) = (L+g;3) + (7L+8y+2) - 17 n® variables=2
falwy) = @A2D? | Guon? g
’ 5
fi(z,y) = 0.5(z” + y?) + sin(z? + y?) —3<x<3
E 2 2
viennet2 fo(z,y) = (‘3$21é+4) + (wfgil) + 15 n° variables=2
fa(z,y) = m — 1.lexp(—a? — y?)
P . o 4o
Ntimero de funciones objetivo

predeterminadoy numero de variables
modificables[9], [10]

Nombre Definicion Limites
fi(@) = (£ S (@] — 10cos(2mz;)) + 10)1/4
qv F2(@) = (F Tioy (w0 = 1.5)% — 10 cos(2m(x; — 1.5)) + 10))*/*
fi=a1
zdtl f2 = g(x)[1 — \{g’é)] 0<a; <1
o(e) = 1+ (9ZI=2T)
fi=x1
zdt2 f2 = 9@~ (547 0<e; <1
g(z) =1 4 (9 Z1=2")
fi==
zdt3 fo=g(z)[1 - gz}c) - ﬁsin(lwal)] 0<z; <1
ge) =1+ (9Zi=2")
fi=az1
zdts fa=g(@)1 - <ﬁ%)21 0<z; <1
g(x) =1410(n — 1) + 37 5 [z] — 10cos(47w;)] —5<z; <5
f1=1— exp(—4xy)sin® (67xy)
zdt6 f2=g(@)[1 ~ (z1/9(x))?] 0<e; <1
g(@) = 1+ (9Zi=2")

25
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Numero de variables de decisién y de
funciones objetivo modificables[8]

Nombre Definicién Limites
f1(@) = Tzrza a1 (1 + g(zar))
fa(e) = Sm1ma.wp— 1(1 —zpm—1)1+g(zm)) sa.0<z; <1
dtlz1 parai =1,2,...,n
fv— 1(z = 12»”01(1 —x2)(1+ g(znm))
fu() =350 —21)(1+g(znm))

La funcién g(x ps) requiere que |z 7| = k variables
y deben tomar una funcién con g >= 0. Sugierén:
g(@nr) = 100w p | + Zl e ((z; = 0.5)% — cos(207 (z; — 0.5))]
T T
1(@) = (14 g(war) cos(THT) cos(T3T) ... cos( TM2T) cos(“MAT)
fa(z) = (1 +g(w))cos<’§”>cos<”3"> . cos( M 27 ) gin(PMZ1T) 0<a; <1
fa(@) = (1 + g(zr)) cos(ZLT )-- sm(M—”U i=1,2,...,n,

o™
) cos(=5

dtlz2
LT >1sﬂin<%>
17
donde g(enr) = Yo exy, (®i — 0.5)2
fi(z) = (1 + glear)) cos( b7 £ Ll
fa(z) = (1 + g(zar)) cos( = M 27
dtlz3 fa(x) = (1 + g(zr)) COS(T

fav—1(x) =1+ 9(96.;}.')') cos (=
Fav(x) = (1 + g(@ar)) sin(=

) cos(ZHMIT)

)Cos(m%ﬂ)mcos( ) sin(——5— M 1T )
17) cos(£27).. hm(iM 2")

Il""

) cos( I%ﬂ )...cos(

o

~IA
&

IN

©
3=

fr—1(@) = (1+ g(zar)) cos(ZLT) sin(£27)
far(z) = (1 + g(zpr)) sin(Z55)
donde g(zpr) = 100[|z | + X4 e xy, (i = 0-5)® — cos(20m(z; — 0.5))]
F1(2) = (1 + gz pr)) cos( 927) cos(gM—zwos(Mf”)
F2(z) = (1 + g(zar)) cos( 1">co (927)... cos(IM 27 ) gin( M LT

fa(@) = (1 + g(w))cosvgl;)cos(‘%") sm(M—QU 0<w; <Li=1,2,..,n,

17r

) cos(

dtlz5

Far—1(@) = (1 + g(ar)) cos(247) sin(827)
Far(@) = (1 + glanr)) sin(257)

donde g(zn1) = Sy, cx,, (@i — 0.5)°
0; = m(l +2f(r)z;)i=1,2,..., (M — 1)
F1(2) = (1 + g(war)) cos( BT ) cos(22T). wos(ZM%”ms(:M%)
f2(z) = (1 + g(zar)) cos( 1”>co (92 ). cos(MZ2T ) gin (M 1T
a fg(z-):(1+g(z-M))cos("g")cos("?T”)...sm(M%?”) 0<az;<1,i=1,2,...,n,
tle | .
Far—1(@) = (1 + g(ear)) cos( 47 ) sin(837)
fa (@) = (1 + g(zag)) sin(55)

donde g(zpr) = E%‘EXM z;0.1
b = ey (L H 2 (Me)i=1,2,.., (M = 1)
f1(X1) =21,
f2(X2)=1'2
dtlz7 sa0<z; <1,i=1,2,...,n
M—1(XM 1)7TM 1
fvm(X) =1+ g(Xp)h(f1, f2, - fv—1,9)

donde g(Xpr) =1+ \XA4\ ZMEXM

h(f1, f2, o far—1,9) = M = oML (1 4 sin@3a )]

Nota: Cuando el nimero de variables o el niimero de funciones objetivo son modificables,
en este trabajo se ha determinado que se va a utilizar el valor 2.
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This paper intends to implement a multi-objective optimization meta-
heuristic algorithm. The multi-objective optimization is a very important
area of research because most real-world problems have multiple
objectives. Instead of providing a single solution, the procedures that
apply to multi-objective optimization problems generate a set of
compromise solutions, generally known as Pareto optimal solutions, from
which a decision maker chooses one. Different meta-heuristics, including
evolutionary algorithms, have become the main method to explore the
Pareto front in multi-objective optimization problems that are too
complex to be solved by exact methods.

Given the many heuristics to solve multi-objective problems, in this
paper, besides the implementation of a new algorithm, efficiency will be
defined and effectiveness metrics and used to compare our
implementation with some of the best known in the literature.

En este trabajo se pretende implementar un algoritmo metaheuristico de
optimizacion multiobjetivo. La optimizacion multiobjetivo es un area de
investigacion muy importante debido a que la mayoria de los problemas
del mundo real tienen objetivos multiples. En lugar de proporcionar una
tnica solucién, los procedimientos que se aplican a problemas de
optimizacion multiobjetivo generan un conjunto de soluciones
compromiso, generalmente conocidas como soluciones Pareto 6ptimas,
de entre las cuales un agente decisor escogera una. Diferentes
metaheurisiticas, incluyendo los algoritmos evolutivos, se han convertido
en el principal método para explorar el frente de Pareto en los problemas
de optimizacién multiobjetivo que son demasiado complejos para ser
resueltos por métodos exactos.

Dado que existen numerosas heuristicas para resolver problemas
multiobjetivo, en este trabajo, aparte de la implementacion de un
algoritmo nuevo, se definirAn métricas de eficiencia y eficacia y se
utilizaran para comparar nuestra implementaciéon con algunas de las més
conocidas en la literatura..
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