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Resumen. Con el uso cada vez mas extendido de Algoritmos Evolutivos para
Optimizacion Multiobjetivo en problemas reales de optimizacion, se hace nece-
sario mejorar el desempefio de los mismos sacando el méaximo provecho de las
bondades de cada algoritmo. Para ello, una reconocida alternativa es la incorpo-
racion de conceptos de paralelismo. En consecuencia, los algoritmos evolutivos
multiobjetivo paralelos se constituyen en un &rea de creciente interés para apli-
caciones préacticas, sobre todo en problemas industriales, financieros y de inge-
nierfa aplicada. Dado que estos algoritmos difieren en su desempefio segun el
tipo del problema, se propone un Equipo Probabilistico de Algoritmos Evoluti-
vos Multiobjetivo en el contexto de la Computacion Paralela. Resultados expe-
rimentales demuestran las ventajas (y desventajas) de esta nueva propuesta, al
compararla con implementaciones paralelas de diversos algoritmos evolutivos
multiobjetivos conocidos.

Palabras Claves: Algoritmos Evolutivos, Optimizacién Multiobjetivo, Parale-
lismo, Equipo de Algoritmos.

1 Introduccion

En la busqueda de soluciones a problemas del mundo real puede ser necesario sa-
tisfacer de manera simultanea maltiples objetivos, los cuales pueden ser contradicto-
rios [22]. De existir la posibilidad de combinar los diferentes objetivos y conociendo
la mejor manera de hacerlo, se puede simplemente considerar la existencia de un
Unico objetivo a optimizar, resultante de la combinacién de todos los objetivos consi-
derados. Sin embargo, lo usual es que no se conozca de que manera combinar los
diferentes objetivos, o esto sea inadecuado, cuando no imposible. Entonces, se trata
de un Problema de Optimizacion Multiobjetivo (Multiobjective Optimization Problem
- MOP) [8,20, 22, 26].

En los problemas de optimizacién multiobjetivo con objetivos contradictorios no
existe una solucion Unica que pueda ser considerada la mejor, sino un conjunto de
alternativas representando los mejores compromisos entre todos los objetivos, en el
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sentido que cada solucion es mejor que las otras en algin objetivo, pero ninguna es
mejor que otra en todos los objetivos simultaneamente [22]. Dicho conjunto es llama-
do conjunto de soluciones Pareto éptimo y sus correspondientes vectores en el espa-
cio objetivo constituyen el denominado Frente Pareto [20].

Los Algoritmos Evolutivos (Evolutionary Algorithms - EAs) [1] han demostrado
ser especialmente adecuados para la optimizaciéon multiobjetivo [10, 11, 16, 19, 27].
En la actualidad, existe un gran ndmero de Algoritmos Evolutivos para Optimizacion
Multiobjetivo (MultiObjective Evolutionary Algorithms - MOEAs) [9]. Con el uso
cada vez mas extendido de estos algoritmos en problemas reales de optimizacion, se
hace necesario mejorar el desempefio de los mismos [2, 18]. Por lo tanto, para asegu-
rar la aplicabilidad de la técnica de optimizacion evolutiva multiobjetivo a problemas
de complejidad creciente, es necesario mejorar tanto la efectividad como la eficiencia
de los métodos evolutivos. Para ello, una alternativa es la incorporacion de conceptos
de paralelismo al disefio de estos algoritmos [18, 25], asi tenemos a los algoritmos
evolutivos multiobjetivo paralelos (parallel Multiobjective Evolutionary Algorithms -
PMOEAS).

Por otra parte tenemos a los algoritmos en equipo (Team Algorithm - TA), cuya
idea central es combinar algoritmos diferentes que interactiien en la solucién de un
mismo problema global que por su complejidad o tamafio no puede ser resuelto de
manera eficiente o practica, con un unico algoritmo [5]. Los TA han demostrado ser
una excelente técnica computacional para combinar una variedad de algoritmos co-
rriendo en diferentes procesadores de una red tipicamente asincrona, como las actua-
les redes de area local conformadas por computadores personales [2, 3, 4, 6, 7].

Ya que se dispone de diversos algoritmos pMOEAs, surge el Team Algorithm Mul-
tiobjetive Evolutionary Algorithms (TA-MOEA) como una alternativa valida para
mejorar tanto la efectividad como en la eficiencia al poder explorar diferentes porcio-
nes del espacio de blisqueda, posiblemente disjuntas, con caracteristicas variadas.

Siendo el area de algoritmos evolutivos multiobjetivo un &rea de importancia y re-
ciente interés, este trabajo propone determinar las ventajas y desventajas existentes en
el desarrollo y aplicacion de un TA-MOEA que combine las mejores caracteristicas
de cada MOEA, conformando un TA paralelo de algoritmos evolutivos multiobjetivo.
A fin de determinar la efectividad de la técnica propuesta, inspirado en [20, 26, 30], el
presente trabajo realiza una comparacion de distintos pMOEAs y el TA-MOEA utili-
zando diferentes métricas experimentales usualmente utilizadas para medir su desem-
pefio [17, 26].

Entonces, el presente trabajo propone basicamente un TA-MOEA que utiliza un
criterio de seleccién probabilistico, basado en el nimero de soluciones aportadas por
cada pMOEA. El trabajo esta organizado de la siguiente manera: En la Seccion 2 se
presenta la definicion general de un problema de optimizacion multiobjetivo. La for-
mulacion de los problemas ZDT con sus funciones objetivo son dadas en la Seccion
3. Los algoritmos en equipo son explicados en la Seccion 4. Los resultados experi-
mentales son mostrados en la Seccion 5. Por dltimo, las conclusiones y los trabajos
futuros son presentados en la Seccion 6.
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2 Optimizacion Multiobjetivo

Un Problema de Optimizacion Multiobjetivo (MOP) general incluye un conjunto
de n parametros (variables de decisién), un conjunto de k funciones objetivo, y un
conjunto de m restricciones. Las funciones objetivo y las restricciones son funciones
de las variables de decisién. Luego, un MOP puede expresarse como:

Optimizar y= f(x) = (fl(x)’ fZ(X)n . fk(X))
sujeto a e(x) = (ex(X), €2(X), .. , em(X)) =0
donde X = (X1, Xo, ..., Xn) €X

y = (y11 yz: ey Yk) eY

siendo x el vector de decision e y el vector objetivo. El espacio de decision se denota
por X, y al espacio objetivo por Y. Optimizar, dependiendo del problema, puede signi-
ficar igualmente, minimizar o maximizar. El conjunto de restricciones e(x) > 0 deter-
mina el conjunto de soluciones factibles X; y su correspondiente conjunto de vectores
objetivo factibles Y.

El problema de optimizacidn consiste en hallar el vector x que tenga el “mejor va-
lor” de f(x). En general, no existe un Unico “mejor valor”, sino un conjunto de solu-
ciones Optimas. Entonces, un nuevo concepto de optimalidad debe ser establecido
para MOPs. Dados dos vectores de decision u, ve X, puede darse una de las tres con-
diciones siguientes:

f(u) =f(v) siysolosi Vie{1,2,..,k}: fi(u)="fiv)
f(u) < f(v)siysolosi Vie{1,2,..,k}: fi(u) <fi(v) (2.2)
f(u) <f(v) siysolosi f(u) <f(v) A f(u)=f(v)

21

En un contexto de minimizacion, esta situacién se expresa con los siguientes
simbolos y términos:

u > v (udominaav) siysolosi f(u) <f(v)
v > u (vdominaau)siysolosi f(v)<f(u) (2.3)
U~V (uyvno son comparables) siy solo si f(u) £ f(v) A f(v) £ f(u)

Alternativamente, u I> v denota que u domina o es igual a v.
Dado un vector de decision x e Xy, se dice que x es no dominado respecto a un con-
junto Vg X; siysolosix >v 0o x~v, Vv e V. En caso que x sea no dominado

respecto a todo el conjunto Xy, y solo en ese caso, se dice que x es una solucién Pareto
optima. Por lo tanto, el conjunto Pareto 6ptimo Xy puede ser definido formalmente
de la siguiente manera:

Xirue = { X € X¢| X es no dominado con respecto a X; } (2.4)

El correspondiente conjunto de vectores objetivo Yye = f(Xe) cOnstituye el Frente
Pareto 6ptimo [12].

Usualmente, Yy, N0 puede ser calculado en forma exacta en tiempos razonables
por lo que para fines practicos, se intentara calcular al menos una buena aproximacion
al Frente Pareto dptimo, conocido en la literatura como Y oun [26].
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3 Problemas ZDT

Los problemas ZDT constituyen un conjunto de seis problemas desarrollados en
[30] que contemplan distintas posibilidades y dificultades al considerar problemas
multiobjetivo [15]. Todos son problemas de minimizacién y estan estructurados de
igual manera sobre tres funciones f; ,gy h:

Minimizar F(X) = (fu(xq), f2(x))
sujeta a f() = 90Xz, ..., Xa) . h (fu(x0), 9(Xz, .., Xn)) (3.1)
donde X = (Xg, X2, o, Xp) € X

La funcién f; es una funcion que depende Unicamente de la primera variable de de-
cisién, g es una funcidn de las n-1 variables de decision restantes y los parametros de
h son los valores de las funciones f; y g. Las funciones de prueba difieren en estas
tres funciones asi como en el nimero de variables n y en los valores que éstas pueden
tomar.

El problema ZDT1 tiene 30 variables en el rango [0,1]. Su frente de Pareto es con-
vexo. Es el problema mas sencillo del conjunto, tiene un frente de Pareto continuo y
una distribucion uniforme de soluciones a lo largo del frente, donde x = (Xg,...,Xn),
n=30y x €[0,1].

f1(X1):X1;Q(le---rxn):1+9'g(n)+l);h(fug):l—\/% (3.2)

El problema ZDT?2 tiene 30 variables en el rango [0,1]. Su frente de Pareto es no
convexo. La distribucién de soluciones a lo largo del frente de Pareto es uniforme,
donde X = (Xg,....x,), N =30y X €[0,1].

f(x)=x g(xz,...,xn)=1+9-gﬁ;h(fl,g)zl—[%j (3-3)

El problema ZDT3 tiene 30 variables en el rango [0,1]. Su frente de Pareto es dis-
continuo. La distribucion de soluciones a lo largo del frente es uniforme, donde
X = (X1,--%n), N =30y x € [0,1].

fl(xl):xl;g(in---an):lJ’g'g(nL_il)

h( fl,g):l—\/%—(%]sin(loﬁ )

El problema ZDT4 tiene 10 variables en el rango [0,1]. Su frente de Pareto es con-
vexo. La complejidad de este problema es que contiene 21° frentes Pareto-6ptimos
locales [30] y, por tanto, prueba a los algoritmos evolutivos con relacion a su capaci-
dad de lidiar con la multimodalidad. En este caso, X = (Xy,...,X,), h = 10, X; €[0,1],
X25.-0Xn € [-5,5].

(34)
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f(%) =% 39(X, .0 X, ) =1+10(n -1 +Zn:(x ~10cos(47 x,))
i=2

; 3.5)
h(f,.g)=1- El

El problema ZDT5 utiliza funciones booleanas definidas sobre strings. Constituye
un caso de problema deceptivo ya que la forma de la funcidn auxiliar determina que la
mayor parte del espacio de blsqueda se concentra cerca de Optimos locales, mientras
que el dptimo global se halla relativamente aislado. Aqui X = (X1,...,%,), n = 11,
x1 € {0,1}, xa,....x, €{0,1}°.

f.(x)=1+u(x): 9 ZV( ) :h(fL.0)=—

u(x;) =""Ntmero de unos en x;" (3.6)
2+u(x) si u(x)<5
V(U(Xi)):{l si u(xi):s}

El problema ZDT6 tiene 10 variables en el rango [0,1]. Su frente de Pareto es no
convexo. La complejidad de este problema esta dada por la combinacion de la forma
no convexa del frente de Pareto y la distribucién no uniforme de soluciones a lo largo
de él, donde x = (X,....Xn), N =10, x; €[0,1].

1
" 7
£ (%) =1-¢) sint (67, ): 9. X,) “9[2 XnJ
|:2
f 2
r(na)-i-( )

4 Algoritmos en Equipo

@.7)

El desempefio de un algoritmo se mide generalmente por la calidad de los resulta-
dos obtenidos y por la rapidez en la respuesta. En este aspecto, los Team Algorithms
han demostrado ser muy eficientes superando muchas veces en desempefio a los mé-
todos tradicionales [3, 4, 5, 6]. Debido a estas ventajas en combinar diferentes méto-
dos, el presente trabajo combina siete Algoritmos Evolutivos Multiobjetivos:

e Multiobjective Genetic Algorithm (MOGA) [19].
Nondominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA) [24].
Niched Pareto Genetic Algorithm (NPGA) [21].
Nondominated Sorting Genetic Algorithm 11 (NSGAZ2) [13].
Controlled Elitist NSGA 1l (CNSGA2) [14].

Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA) [29].
Strength Pareto Evolutionary Algorithm 1l (SPEAZ2) [28].

83



Los Team Algorithm han surgido como una novedosa herramienta que no solo me-
jora los tiempos de respuesta del algoritmo sino que se ha comprobado que tiene un
efecto sinergético [3, 4, 5, 6].

El modelo utilizado se denomina Team Algorithm of pMOEAs y esta formado por
un proceso Coordinador y siete procesos paralelos esclavos en los cuales se pueden
ejecutar uno de los siete MOEAs disponibles.

Inicio

Inicializacion. t=0

Y

Ejecutar procesos esclavos. t=t+1 <

Y

Recibir soluciones no dominadas

Y

Eliminar elementos dominados Criterio de seleccion

A 4

A

Procesos paralelos esclavos
corriendo?

NO

Criterio de parada?

Imprimir soluciones

Fin
Figura 1. Diagrama de flujo del Coordinador

El diagrama de flujo del proceso Coordinador se observa en la Figura 1. El proceso
Coordinador primeramente crea las estructuras para almacenar los resultados prove-
nientes de los distintos procesos MOEA en su poblacidn, luego se agrega a un grupo
de trabajo e inicia cada uno de los procesos MOEA con sus pardmetros especificos.
Esto es implementado utilizando primitivas de comunicacion de grupo proveidas por
librerias de paso de mensajes [23], lo que facilita la comunicacién entre los distintos
procesos utilizados.

Durante la evolucién, cada uno de los MOEASs que interviene en la bisqueda envia
a todos los elementos que componen el equipo de trabajo un porcentaje de las mejores
soluciones obtenidas. Cuando el Coordinador recibe estas soluciones las almacena en
su poblacion. A fin de mantener sélo las mejores soluciones, se eliminan las solucio-
nes cubiertas.
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Cuando la cuenta de MOEAs en ejecucion es igual a cero, se verifica el criterio de
parada, de no ser alcanzado aln se procede a seleccionar los algoritmos esclavos para
la siguiente iteracion.

El criterio utilizado por el proceso Coordinador para la seleccion de los algoritmos
esclavos es asignarle a cada uno una probabilidad basada en el nimero de soluciones
que introduce en la poblacion Coordinador. La probabilidad de eleccion del algoritmo
Alg; se denomina p; y para nuestro modelo en particular se determina por:

o - PG+l
' PC, +7

Siendo PC; el nimero de soluciones no dominadas aportadas por el Alg; a la pobla-
cion del Coordinador y PCy el nimero total de soluciones que posee la poblacion del
Coordinador.

Una vez seleccionado los algoritmos, se repite el ciclo hasta que el criterio de pa-
rada (500 iteraciones) se cumple, entonces el Coordinador imprime las soluciones
contenidas en su poblacion y finaliza.

(4.1)

5 Resultados Experimentales

Los siete algoritmos elegidos para este trabajo fueron implementados, para la re-
solucion de los seis problemas de prueba presentadas en la Definicion 3.1. Los algo-
ritmos seleccionados se implementaron de acuerdo a la literatura original de referen-
cia y utilizando los pardmetros de la Figura 2. Asi se tienen 8 conjuntos, 7 de ellos
conformados por pMOEAs y 1 por el TA-MOEA .Para el célculo de las métricas que
requieren el conocimiento del frente Pareto 6ptimo Yy, Se utilizd como aproxima-
cion el conjunto de soluciones no dominadas Yyown Obtenido de la unién de todos los
resultados experimentales, eliminando las soluciones dominadas.

probabilidad de migracion 0,5 probabilidad de mutacion 0,01
nimero méaximo de soluciones migradas 10 radio de nicho 0,41
tamafio de la poblacién genética 100 presion de dominancia 10
tamafio de la poblacién externa 100 tasa de reduccion 0,7
probabilidad de cruzamiento 0,8 numero de iteraciones 1000

Figura 2. Parametros utilizados en los resultados experimentales.

5.1 Meétricas Utilizadas

Razén de Error (E). Reporta la proporcion de vectores objetivo en Yymown que No son
miembros de Yy [26]. Por ello una razdn cercana a 1 indica una baja corresponden-
cia entre el frente obtenido y el real; E = 0 es lo 6ptimo. La definicion matematica es:

N
Ei zi:lei _ 0 siunvector enY,,,, estatambiénen,, 5.1)
1Y, 1 de otro modo

nown |C
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Distancia generacional (G). Presentada primeramente en [26]; esta métrica es un
valor que representa que tan lejos estd Yynoun de Y. Se define como:

G=
AL

(Zhe)

nown |C

(6.2)

donde d; es la distancia euclidiana (en el espacio objetivo) entre cada vector obje-

tivoy € Yinown Y SU miembro correspondiente mas cercano en el frente Pareto 6ptimo
real Yy Un valor grande de G indica que Yynown €Sta alejado de Yy ; G = 0 es la
situacion ideal.

5.2 Resultados de los experimentos sobre los problemas ZDT

Basados en los valores 6ptimos de las métricas utilizadas se procede a clasificar
los 8 conjuntos de algoritmos.

Conjunto ZDT1 Conjunto ZDT2 Conjunto ZDT3
1 |CNSGA2 0,0185418 1 |SPEA 0,06277056 1 |SPEA2 0,02111801
2 |[TAMOEA 0,03262335 2 [NSGA2 0,09090909 2 |TAMOEA 0,17653027
3 |SPEA2 0,06945917 3 [TAMOEA 0,15606242 3 |SPEA 0,19920319
4 [SPEA 0,18105209 4 [SPEA2 0,20116279 4 [NSGA2 0,20762155
5 [INSGA2 0,1823913 5 [CNSGA2 0,20697954 5 |CNSGA2 0,21927791
6 [NSGA 0,99333333 6 [NSGA 0,98818898 6 |[INSGA 0,89332728
7 |INPGA 0,997669 7 [NPGA 0,99647266 7 |INPGA 0,95016611
8 |[MOGA 1 8 [MOGA 0,99799197 8 I[MOGA 0,98551449

Figura 3. Resultados de la métrica E sobre los problemas ZDT1, ZDT2y ZDT3

En la Figura 3 se observa las posiciones en los problemas ZDT1, ZDT2 y ZDT3

utilizando la métrica E, como vemos para el problema ZDT1 el mejor fue el CNSGA2
quedando en segundo lugar el TA-MOEA, en el problema ZDT2 qued6 primero el
SPEA mientras el TA-MOEA obtiene el tercer lugar, en el problema ZDT3 el SPEA2

obtuvo el primer lugar y el TA-MOEA qued6 segundo.

Conjunto ZDT4 Conjunto ZDT5 Conjunto ZDT6
1 |CNSGA2 0,11342812 1 |SPEA2 0,25995316 1 |TAMOEA 0,06883365
2 |SPEA 0,1618705 2 [TAMOEA 0,27017763 2 |SPEA 0,12797075
3 |TAMOEA 0,18345324 3 [CNSGA2 0,27649208 3 [NSGA2 0,19253731
4 [NSGA2 0,23017903 4 [SPEA 0,31393298 4 [SPEA2 0,33478261
5 |SPEA2 0,24914286 5 [NSGA2 0,31652989 5 |CNSGA2 0,35118823
6 [NSGA 0,96350365 6 [NSGA 0,96020761 6 |[MOGA 0,94278607
7 |[NPGA 0,97968684 7 [NPGA 0,97586207 7 INPGA 0,95189003
8 IMOGA 0,99001664 8 [MOGA 0,98684829 8 |INSGA 0,96020761

Figura 4. Resultados de la métrica E sobre los problemas ZDT4, ZDT5y ZDT6
En la Figura 4 se observa las posiciones en los problemas ZDT4, ZDT5 y ZDT6

utilizando la métrica E, como vemos para el problema ZDT4 el mejor fue el CNSGA2
y el TA-MOEA se posiciona en el tercer lugar, en el problema ZDT5 quedo primero
el SPEA2 mientras el TA-MOEA obtiene el segundo lugar, en el problema ZDT6 el
TA-MOEA queda primero.
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Conjunto ZDT1 Conjunto ZDT2 Conjunto ZDT3
1 [TAMOEA 0,00015946 1 [CNSGA2 0,00023762 1 [TAMOEA 0,00098158
2 |INSGA2 0,00014576 2 |TAMOEA 0,00026216 2 |SPEA2 0,00147351
3 |SPEA2 0,00024714 3 [NSGA2 0,00026633 3 [NSGA2 0,00164381
4 |SPEA 0,00025936 4 |SPEA 0,00027105 4 |SPEA 0,00797476
5 [CNSGA2 0,00034837 5 |SPEA2 0,00036343 5 [NSGA 0,01033311
6 [NSGA 0,05687313 6 |NSGA 0,02506101 6 [CNSGA2 0,01544077
7 [NPGA 0,28573518 7 INPGA 0,03055195 7 [NPGA 0,13675506
8 [MOGA 0,39595684 8 |[MOGA 0,05624174 8 |[MOGA 0,14065879

Figura 5. Resultados de la métrica G sobre los problemas ZDT1, ZDT2y ZDT3

En la Figura 5 se observa las posiciones en los problemas ZDT1, ZDT2 y ZDT3
utilizando la métrica G, como vemos para el problema ZDT1 el mejor fue el TA-
MOEA, en el problema ZDT2 quedd primero el CNSGA2 mientras el TA-MOEA
obtiene el segundo lugar, en el problema ZDT3 el TA-MOEA vuelve a estar primero.

Conjunto ZDT4 Conjunto ZDT5 Conjunto ZDT6
1 [TAMOEA 0,01606166 1 [NSGA2 0,00185052 1 |SPEA 0,00215552
2 [CNSGA2 0,02096637 2 |TAMOEA 0,00293943 2 [SPEA2 0,0043351
3 [NSGA2 0,34635745 3 |CNSGA2 0,00325496 3 [TAMOEA 0,01203456
4 |SPEA 0,69991634 4 |INSGA 0,00904485 4 |CNSGA2 0,06705503
5 [SPEA2 0,72846653 5 |SPEA2 0,03014446 5 [NSGA2 0,08066857
6 [NSGA 0,8657436 6 |SPEA 0,03455024 6 [NSGA 0,09106741
7 [NPGA 0,86594995 7 |[MOGA 0,09824596 7 [NPGA 0,10205026
8 [MOGA 0,89584308 8 |[NPGA 0,10006193 8 |[MOGA 0,20012904

Figura 6. Resultados de la métrica G sobre los problemas ZDT4, ZDT5y ZDT6

En la Figura 6 es utilizada la métrica G y vemos que para el problema ZDT4 el
mejor fue el TA-MOEA, en el problema ZDT5 quedd primero el NSGA2 mientras el
TA-MOEA obtiene el segundo lugar, en el problema ZDT6 el primer lugar lo ocupa
el SPEA, quedando el TA-MOEA en tercera posicion.

Razo6n de Error (E)

Conjunto PROMEDIO
1 [TAMOEA 0,14794676
2 |SPEA 0,17446668
3 |SPEA2 0,18926977
4 |CNSGA2 0,19765128
5 |INSGA2 0,20336136
6 |NSGA 0,95979474
7 INPGA 0,97529112
8 |MOGA 0,98385957

Distancia generacional (G)

Conjunto PROMEDIO
1 |TAMOEA 0,00540648
2 |CNSGA2 0,01788385
3 |INSGA2 0,07182207
4 |SPEA 0,12418788
5 [SPEA2 0,12750503
6 |[NSGA 0,17635385
7 |INPGA 0,25351739
8 |MOGA 0,29784591

Figura 7. Posiciones segun la métrica E y la métrica G

Haciendo un promedio del conjunto global de problemas tratados, el TA-MOEA
en la métrica E obtuvo el primer lugar, seguido del SPEA y el SPEA2, esto se aprecia
en la Figura 7 a la izquierda, a la derecha se observa que el primer lugar de nuevo es
ocupado por el TA-MOEA, esta vez utilizando la métrica G, seguido del CNSGA2 y

el NSGA2.

87



Concluyendo se puede afirmar que el TA-MOEA presenta soluciones mas robus-
tas ante un conjunto de problemas con caracteristicas y dificultades diferentes, convir-
tiéndose en una opcidn valida para la resolucion de problemas de optimizacion multi-
objetivo.

6 Conclusiones y Trabajos Futuros

A partir de los distintos resultados experimentales obtenidos, se han propuesto
conclusiones parciales sobre la implementacion del TA-MOEA con criterio de selec-
cién probabilistico en la resolucién de cada uno de los problemas considerados. Con
estos, es posible arribar a las siguientes conclusiones finales de este trabajo:

e El disefio e implementacién de un equipo probabilistico de algoritmos evoluti-
vos multiobjetivo paralelos es un problema complejo. Existen varias decisio-
nes que tomar. El rango de éstas va desde el tipo de plataforma paralela en que
se realizara la implementacion, hasta la determinacion de diversos parametros
de configuracion y migracion de datos.

e Teniendo en cuenta las métricas utilizadas para medir la calidad del conjunto
aproximacion, se puede establecer que el TA-MOEA ha sido el que logro, en
promedio, un mejor desempefio. Esta diferencia se extiende a toda la gama de
problemas resueltos en este trabajo.

e Al utilizar el TA-MOEA, se extiende el espacio de busqueda. La recepcion de
elementos provenientes de distintos algoritmos introduce informacion genética
en forma aleatoria que es Util para la obtencién de mejores soluciones.

En resumen, a partir de los distintos resultados presentados queda claro que la uti-
lizacién del Equipo Probabilistico de Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo Paralelos
es adecuado para la bisqueda de soluciones en espacios de bisqueda complejos y de
alta dimensionalidad.

De forma a continuar con el trabajo iniciado, los siguientes topicos son propuestos
como trabajos futuros:

e Modelado matematico de los algoritmos presentados de manera a hallar la

complejidad de los mismos

e Implementacién de TA-MOEAs que incorporen criterios de seleccion mas re-
finados y dindmicos

e Estudio e implementacion de nuevos problemas de ingenieria que sirvan de
base comparativa y experimental para el TA-MOEA.
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