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Resumen

Actualmente existe un gran nimero de Algoritmos Evolstigara Optimizacion Multiobjetivo (MOEASs) con
caracteristicas diversas. Con el uso cada vez mas extelel@kios algoritmos en problemas reales de optimizacion, se
hace necesario mejorar el desempefio de los mismasdsaehmejor provecho de las bondades de cada altexnativ
Para ello, una reconocida alternativa es la incorporaci@ogieeptos de paralelismo al disefio de estos algoritrios, as
conocidos como pMOEAs. En consecuencia, los algorigwobutivos multiobjetivo paralelos se constituyen en un area
de gran importancia y creciente interés para aplicaciodesiqas, sobre todo en problemas industriales, financjeros
de ingenieria.

Dado que los pMOEAs difieren en su desempefio antecldgp problema, ya que pueden explorar diferentes
porciones del espacio solucién se propone un Equipo deE#d (o Team Algorithm). Para validar esta propuesta, se
realizaron implementaciones de los mismos aplicados a unntorde seis problemas de pruelh@s resultados
experimentales muestran las ventajas y desventajas exsseantd desarrollo y aplicacion del Equipo de Algoritmos
Evolutivos Multiobjetivo Paralelos.

Palabras Clavegilgoritmos Evolutivos, Optimizacidon Multiobjetivo, Equipo de Algoritmos.

Abstract

At the moment a great number of Evolutionary Algorithmstexisr Multiobjetive Optimization (MOEAS) with
diverse characteristics. With the more and more extendedfubese algorithms in real problems of optimization, it
becomes necessary to improve the performance ofame ®nes taking out the best profit in the kindness off ea
alternative. For it, a grateful alternative is the incorporatibooncepts of parallelism to the design of these algorithms,
this way well-known as pMOEAs. In consequence, théiahjetive algorithms evolutionary parallel are constituted in
an area of great importance and growing interest factjzal applications, mainly in industrial, financial probleamsl
of engineering.

Since the pMOEAs differs in their performance becaofé¢he type of the problem, since they can explore
different portions of the space solution a pMOEAs Teamapgsed (or Team Algorithm). To validate this proposition,
they were carried out implementations of the same ond&edfp a set of six test problems. The experimental results
show the existent advantages and disadvantages in thdopiment and application of the Team of Parallel
Multiobjetive Evolutionary Algorithms.

Keywords:Evolutionary Algorithms, Multiobjetive Optimization, Team A Igorithm.

1. Introducciéon

En la busqueda de soluciones a problemas del mundo uedé ser necesario satisfacer de manera simultdnea
multiples objetivos, los cuales pueden ser contradictorios [2€]existir la posibilidad de combinar los diferentes
objetivos y conociendo la mejor manera de hacerlo, eatose puede considerar la existencia de un Unico obgetivo
optimizar. En este caso, para obtener la solucion Optiméa baa encontrar el minimo o el maximo de una Unica
funcidon que resuma todos los objetivos. Sin embargo, daluwss que no se conozca de que manera combinar los



diferentes objetivos, o0 esto sea inadecuado, cuando pusiiohe. Entonces, se trata de un Problema de Optimizacién
Multiobjetivo (Multiobjective Optimization Problem - MOP) [22, 20, 8, 26].

En los problemas de optimizacion multiobjetivo con objetivostradictorios no existe una solucidn UGnica que
pueda ser considerada la mejor, sino un conjunto de regteesentando los mejores compromisos entre los asetn
el sentido que cada una es mejor que las otras en aljgtivo, pero ninguna es mejor que otra en todos logiwdge
simultdneamente[22]. Dicho conjunto es llamado conjuntsotieiones Pareto 6ptimas y sus correspondientes vectores
en el espacio objetivo constituyen el denominado FrentédHaag.

Los Algoritmos Evolutivos Evolutionary Algorithms - EAS) [1] han demostrado ser especialmente adecysdas
la optimizacion multiobjetivo [11, 27]. Desde la década deBis se han desarrollado varios EAs, capaces de buscar
multiples soluciones Pareto Optimas en forma simultdnem&sola corrida [10, 11, 16, 19]. Con el paso defios,da
Optimizacién Evolutiva Multiobjetivo (EMOO Evolutionary MultiObjective Optimization) se ha establecido como un
area importante de investigacion, recibiendo cada vepmadgncion [26].

En la actualidad, existe un gran nimero de AlgoritmasuEivos para Optimizacion Multiobjetivavultiobjective
Evolutionary Algorithms - MOEAS) [9]. Con el uso cada vez més extendido tlesedgoritmos en problemas reales de
optimizacién, se hace necesario mejorar el desempefs ddsmos [2, 18]. Por lo tanto, para asegurar la ajlidath
de la técnica de optimizacion evolutiva multiobjetivo a probledegasomplejidad creciente, es necesario mejorar tanto
en la efectividad como en la eficiencia de los métodos evotutiPara ello, una alternativa es la incorporacion de
conceptos de paralelismo al disefio de estos algoritmo2%$l.8asi tenemos a los algoritmos evolutivos multiobjetivo
paralelos ffarallel Multiobjective Evolutionary Algorithms - pMOEAS)

Por otra parte tenemos a los TFeém Algorithm), que han demostrado ser una excelente técnica commatiacio
para combinar una variedad de algoritmos corriendo enedifes procesadores de una red tipicamente asincooma, ¢
las actuales redes de area local conformadas por calopesgpersonales heterogéneos [2, 7, 5, 6, 3, 4].

Ya que se dispone de diversos algoritmos pMOEAs surjefieam Algorithm Multiobjetive Evolutionary
Algorithms (TA-MOEA) como una alternativa valida para mejorar tanteféctividad como en la eficiencia al poder
explorar con caracteristicas diferentes porciones, posibterdiesjuntas, del espacio de bldsqueda.

Siendo el area de algoritmos evolutivos multiobjetivo un deegran importancia y reciente interés, es necesario
determinar las ventajas y desventajas existentes en elaesgamaplicacién de un TA-MOEA.

A fin de determinar la efectividad de la técnica, coma2én 30, 26], el presente trabajo realiza una comparaeon
distintos pMOEAs y el TA-MOEA utilizando diferentes métricasekpentales propuestas para medir su desempefio
[17, 26]. Para ello, se han realizado implementacionedefssade siete algoritmos evolutivos para optimizacion
multiobjetivo y combinando los mismos en Tieeam Algorithm, aplicados a los seis problemas ZDT, que presentan
distintas dificultades [30].

* Este trabajo propone un TA-MOEA en el cual se estahie@®njunto fijo de pMOEAs.

El presente resumen esta organizado de la siguiente m&meta: Seccidon 2 se da la definicion general de un
problema de optimizacion multiobjetivo. La formulacién de labfemas ZDT con sus funciones objetivo son dadas en
la Seccidén 3. Los algoritmos en equipo son explicados 8adeion 4. Los resultados experimentales son mostrados e
la Seccion 5. Por ultimo, las conclusiones y los trabagosds son presentados en la Seccién 6.

2. Optimizacién Multiobjetivo

Un Problema de Optimizacion Multiobjetivo (MOP) general incluyeconjunto den pardmetros (variables de
decisién), un conjunto d& funciones objetivo, y un conjunto de restricciones. Las funciones objetivo y las
restricciones son funciones de las variables de decisi@gol. @l MOP puede expresarse como:

Optimizar y = f(x) = (fa(x), f2(X), ... , f(X))
sujeto a &(x) = (ew(x), exAX), ..., em(X)) 20
donde X = (Xg, Xo, «v , Xp) OX

y :(ylv y21 yyk) oy

2.1)

siendox el vector de decisioneel vector objetivo. El espacio de decision se denotXpgral espacio objetivo pof.
Optimizar, dependiendo del problema, puede significadngerte, minimizar o maximizar. El conjunto de restricciones
e(x) > 0 determina el conjunto de soluciones factibeg su correspondiente conjunto de vectores objetivo fastifhle

El problema de optimizacion consiste en hallax lque tenga el “mejor valor” d&x). En general, no existe un
Unico “mejor valor”, sino un conjunto de soluciones 6psimantonces, un nuevo concepto de optimalidad debe ser
establecido para MOPs. Dados dos vectores de deqisitiX, puede darse una de las tres condiciones:



f(u) =f(v) siy solo silli O {1, 2, ..., k}: fi(u) =f(v)
f(u) < f(v) siysolosilli O{1, 2, ..., k}: fi(u) < fi(v) (2.2)
f(u) <f(v) siy solo sif(u) < f(v) L f(u) = f(v)

En un contexto de minimizacion, esta situacion se exp@séos siguientes simbolos y términos:
u > v (udominaav) si y solo sif(u) < f(v)
v > u (vdomina au) si y solo sif(v) <f(u) (2.3)
u~v (uyvno son comparables) si y solof§i1) £ f(v) L f(v) & f(u)

Alternativamentey > v denota quel domina o es iguala

Dado un vector de decisiol X;, se dice qua es no dominado respecto a un conjiid X; siy solo sk > v 0
x ~v, OvOV. En caso qu& sea no dominado respecto a todo el conjiaty solo en ese caso, se dice gues una
solucién Pareto éptima. Por lo tanto, el conjunto Pareto 6p¥me puede ser definido formalmente de la siguiente
manera:
Xirwe = { X O X¢ | X es no dominado con respect;:d (2.4)

El correspondiente conjunto de vectores objetiyQ = f(Xyue) constituye el Frente Pareto éptimo [12].

3. Problemas zDT

Conjunto de seis problemas desarrollados en [30] quieroplan las distintas posibilidades existentes en [15].
Todos son del tipo minimizacion.

Las funciones objetivos del conjunto de prueba se rgstiia dos objetivos por considerarse la manera masesimp
y completa de reflejar los aspectos esenciales de la optidnizenultiobjetivo, cada una de ellas esta estructurada de
igual manera sobre tres funciorfigsgy h :

Minimizar F(X) = (f1(xa), fa(x))
sujeta a fa(X) = g%z, .. s %n) - N (Fa(xa), 92 -, X)) (3.1)
donde X = (X, Xg -, %) LI X

La funcionf; es una funcion que depende Unicamente de la primerdleadia decisiong es una funcion de lasl
variables de decision restantes y los parametrbssoa los valores de las funciorfeg g. Las funciones de prueba
difieren en estas tres funciones asi como en el nimerariddlesn y en los valores que éstas pueden tomar.

El problema ZDT1 tiene 30 variables en el rango [0,1fr&ue de Pareto es convexo. Es el problema méas sencillo
del conjunto, tiene un frente de Pareto continuo y una distéb uniforme de soluciones a lo largo del frente.

f.(x,)=x,
n X
ox)=1+9 !
90% %) =1¢ D;(n—l) (3.2)
f
h(f,,g)=1- |-+
(f..9) .

Dondex=(xy,...,X,), =30y x [1[0,1].

El problema ZDT2 tiene 30 variables en el rango [0,1fr&ue de Pareto es no convexo. La distribucién de
soluciones a lo largo del frente de Pareto es uniforme.

f.(x,)=x,

X

g(xz,...,xn):l+9|]§2:(n_l)

]

(3.3)



Dondex=(xy,...,%,), =30 y x [1[0,1].

El problema ZDT3 tiene 30 variables en el rango [0,1fr&ue de Pareto es discontinuo. La distribucién de
soluciones a lo largo del frente es uniforme.
f1 (Xl) = Xl

m X.
X )=1400)
90% 1 Xy) =1+ Di;(m—l) (3.4)

h(f,.0)=1- \E —[%] sin(107 1,)

Dondex=(xy,...,%,), =30 y x [1[0,1].

El problema zZDT4 tiene 10 variables en el rango [0,1]frBnte de Pareto es convexo. La complejidad de este
problema es que contiene®Xtentes Pareto-6ptimos locales [30] y, por tanto, preehss algoritmos evolutivos con
relaciéon a su capacidad de lidiar con la multimodalidad:

f(x)=x,

(%, %) =1+10(1= 9 + 3"~ 10c0q 47 ) 35
=1 |f

h(fl,g)—l g

Dondex=(Xy,...,X,), N=10, X, [1[0,1], Xa,....%, LJ[-5,5].

El problema ZDT5 utiliza funciones booleanas definidas ssihirgs. Constituye un caso de probledezeptivo ya
gue la forma de la funcidn auxilidetermina que la mayor parte del espacio de busquedacentra cerca de 6ptimos
locales, mientras que el 6ptimo global se halla relativamenéeais

f,(x,)=1+u(x,)
a(x, ,---,&)=§V(U(>ﬁ))

1
h(fl&l):f—l (3.6)

u(x,)="Namero de unos eq"

_[2+u(x) siu(x)<
V(U(X‘))_{l siu(x )= 1
Dondex=(xy,....X), =11, x; [1{0,1}*% X,,....x, L1{0,1}°.

El problema ZDT6 tiene 10 variables en el rango [0,1fr&ue de Pareto es no convexo. La complejidad de este
problema esta dada por la combinacién de la forma neegardel frente de Pareto y la distribuciéon no uniforme de

soluciones a lo largo de él.
f,(x,) =1-e*sin® (6mx,)

0y )
g(xz,...,xn):1+9[EI=2(n_1)] 3.7)

f

=5

Dondex=(xy,...,X,), =10, x LI[0,1].



4. Algoritmos en Equipo

El desemperio de un algoritmo se mide generalmente palidad de los resultados obtenidos y por la rapidez en la
respuesta. En este aspecto, Team Algorithms han demostrado ser muy eficientes superando muchas ‘et
desempenio a los métodos tradicionales [3, 4, 5, 6]. Debédtas ventajas en combinar diferentes métodos,ligé era
el presente trabajo la combinacion de siete Algoritmos EvokiMultiobjetivos:

e Multiobjective Genetic Algorithm (MOGA) [19].

¢ Nondominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA) [24].

* Niched Pareto Genetic Algorithm (NPGA) [21].

*  Nondominated Sorting Genetic Algorithm 11 (NSGA2) [13].

* Controlled Elitist NSGA Il (CNSGAZ2) [14].

e Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA) [29].

*  Srength Pareto Evolutionary Algorithm Il (SPEAZ2) [28].

Los siete MOEAs fueron implementados en forma paralagligados a los seis problemas ZDT propuestos en la
seccion 3.

Una alternativa para disminuir el tiempo de computacionis@nen paralelizar el problema, descomponiéndolo en
numerosos subproblemas. Al respecto, Tleam Algorithm han surgido como una novedosa herramienta que no solo
mejora los tiempos de respuesta del algoritmo sino gt s®mprobado que tiene un efecto sinergético [3, @], 5,
esto es, el algoritmo no solo mejora la velocidad de pamgiento sino que también la calidad de los resultados, razén
por la cual se describe el modelo deTeam Algorithm formado por un proceso Coordinador y siete proceasmdgios
esclavos en los cuales se pueden ejecutar uno de losSVEDE&S disponibles. EI modelo utilizado se denomina
entoncedeam Algorithm of pMOEAs y se ilustra en la Figura 1.

Coordinador %
P5 @ b

P, P, Ps P;

SPEA2 SPEA NSGA2 cNSGA2 NSGA NPGA MOGA

O 0080 0 O O

Figura 1. Modelo delTeam Algorithm of pMOEAs

El modelo propuesto se basa en la utilizacion de dos tipirstalisde procesos, formando un equipo de trabajo:
e un proceso Coordinador
e siete procesos pMOEAs.

El diagrama de flujo del proceso Coordinador se obsamda Figura 2. El Coordinador se encarga de seleagion
iniciar y controlar las distintas instancias de los MOEAs utiliszadde almacenar las soluciones obtenidas por éstos.

A los distintos MOEAs que realizan la blisqueda de solusisades ha agregado un procedimiento de migracion
aleatorio y uno de recepcion asincrona de soluciones.

El proceso Coordinador primeramente lee el nimero deepos MOEA que trabajaran en la blsqueda de
soluciones. Puesto que cada uno de éstos puede cades@oun tipo de MOEA distinto o bien al mismo tipo de
algoritmo evolutivo pero con diferentes pardmetros, erdinador también precisa informacién sobre el tipo de MOEA
gue se utilizara asi como los parametros que le correspopaiea inicializarlos posteriormente en forma conveniente.
Asi mismo, recibe la especificacién del nimero de solusiaieseadas. Seguidamente crea las estructuras para
almacenar los resultados provenientes de los distintosegm®cMOEA en la poblacion Coordinador. Luego, el



Coordinador se agrega a un grupo de trabajo e iniciawzsaae los procesos MOEA con sus parametros esmecific
Esto es implementado utilizando primitivas de comunicaciégraigo proveidas por librerias de paso de mensajes [23],
lo que facilita la comunicacién entre los distintos procesos utdiza

Inicio

Inicializacion. t=0

Y

Ejecutar procesos esclavos. t=t+1

Y

Recibir soluciones no dominadas

Y

Eliminar elementos dominados Criterio de seleccion

A

A 4

Procesos paralelos esclavos
corriendo?

No

Criterio de parada?

Imprimir soluciones

Fin
Figura 2. Diagrama de flujo del Coordinador

Como se explica mas adelante, durante la evolucién, ceddeulos MOEAs que interviene en la busqueda envia a
todos los elementos que componen el equipo de trabajoroanpaje de las mejores soluciones obtenidas. Cuando el
Coordinador recibe estas soluciones las almacena en lacigobCoordinador. A fin de mantener sélo las mejores
soluciones, se eliminan las soluciones cubiertas.

Si los resultados recibidos corresponden a los de la Glémergcion de un proceso MOEA, se reduce la cuenta de
MOEAs en ejecucion. Cuando ésta cuenta es igual aseprpcede a eliminar las soluciones cubiertas existentles
poblacion Coordinador y la escritura final de los resultaddsnidos.

El Algoritmo representado en la Figura 3 presenta el mgeseeral propuesto para la implementacion de los
distintos pMOEAs. Al comienzo, se realizan algunas taregugwale inicializacion. Primeramente, se reciben desde el
Coordinador los distintos parametros del MOEA utilizado. Aderdé los pardmetros usuales, probabilidad de
cruzamiento, seleccion, mutacion, radio de nicho, etc., tansdgiéeciben la probabilidad de migraciopdyasi como
el nimero maximo de elementos no dominados a migegy).(Tras la fase de recepcion de los parametros del
algoritmo, cada pMOEA se agrega a su equipo de trabajo.



Inicio

Recibir parametros

Y

Iniciar la poblacién

Se recibieron soluciones? Si +
NO/

* Insertar elementos

Generar una nueva poblacion <

@s—} Seleccionar soluciones

Enviar soluciones

N

Criterio de Parada?

i

Enviar solucion

Figura 3. Diagrama de flujo del pMOEA

<

Luego de la inicializacion, los pMOEAs realizan el procesaugivo. En cada generacion, se determina si se han
recibido elementos provenientes de otras subpoblacionesteSis el caso, se realiza la recepcién de los mismag Lue
de la recepcion de los elementos se procede al reentf@das elementos dominados por los recibidos. En el psor, ¢
ninguna solucién en es dominada por alguna solucion reciidando esto ocurre, el procedimiento de reemplazo no
tiene ningun efecto sobre la estructura de la poblaciéétiganaunque si un efecto negativo sobre la velocidad del
algoritmo. Posteriormente, se realizan los procedimientoslasule evolucion para generar una nueva poblacion.
Luego, se determina si corresponde la migracion de atesme&n esa generaciénSi corresponde la migracion, se
obtienen los elementos no dominados existentd¥t¢mpara el caso de los algoritmos sin poblacién externggol se
selecciona de entre ellos, aleatoriamente, como maxjgndividuos, los cuales son enviados a todos los procgsos
componen el equipo de trabajo. Transcurrido un cierto rdegeneraciones o alguna otra condicion, se envias todo
los elementos d¥.w(t) al proceso Coordinador. Al alcanzar un nimero maximgeheraciones, el pMOEA envia
todas sus soluciones al Coordinador y finaliza.



5. Resultados Experimentales

En la presente seccion se presentan los experimentizadea y las métricas utilizadas con el objeto de evaluar el
TA-MOEA propuestos.
5.1. Métricas Utilizadas
5.1.1. Razén de Error E)

Esta razon reporta la proporciéon de vectores objetivigh, que no son miembros d&,.. Por ello una razén
cercana a 1 indica una baja correspondencia entrengé fobtenido y el real; i.€e = 0 es deseable. La definicion
matematica es:

E i Zi'\ilq

|Yknown L (5-1)
0 siunvector en Y, estatambiénep
1 de otro modo

5.1.2. Distancia generacional®)
Presentada primeramente en [26]; esta métrica es un veaepresenta que tan lejos €4taw de Yy Se define

como:
1
N 12)2
GS (Zi:ldi ) (5.2)
| Y
donde di es la distancia euclidiana (en el espacio objetivo) entra eadtor objetivoy LI Yyowm Y SU miembro

correspondiente mas cercano en el frente Pareto éptahg,te Un valor grande dé& indica queY o €sta alejado de
Yiue ; G = 0 es la situacion ideal.

OWF'IL

5.2. Descripcion de los experimentos

Los siete algoritmos elegidos para este trabajo fueroremeitados, para la resolucion de los seis problemas de
prueba presentadas en la Definicién 3.1. Los algoritsedsccionados se implementaron de acuerdo a la literatura
original de referencia. Asi se tienen 8 conjuntos, 7 de elaformados por pMOEAs y 1 por TA-MOEA.

Para el célculo de las métricas que requieren el conodomibal frente Pareto 6ptimo real, se utiliz6 como
aproximacién el conjunto de soluciones no dominadas especto al conjunto unién de los resultados obtenidos
considerando todas las ejecuciones realizadas.

5.3. Resultados de los experimentos sobre los problenz3T

Basados en los valores optimos de las métricas utilizagasaede a clasificar los 8 conjuntos de algoritmos.

En la Figura 4 se observa las posiciones en los problgdad, ZDT2 y ZDT3 utilizando la métrica E, como
vemos para el problema ZDT1 el mejor fue el CNSGA2 gnéd en tercer lugar el TA-MOEA, en el problema ZDT2
guedo primero el SPEA mientras el TA-MOEA de nuevo obti@rtercer lugar, en el problema ZDT3 el SPEA2 obtuvo
el primer lugar y el TA-MOEA quedo segundo.

Conjunto ZDT1 Conjunto ZDT2 Conjunto ZDT3
1 |CNSGA2 0,0185418 1 |SPEA 0,06277056 1 |SPEA2 0,02111801
2 |SPEA2 0,06945917 2 INSGA2 0,09090909 2 |TAMOEA 0,17924528
3 [TAMOEA 0,15082482 3 [TAMOEA 0,14628297 3 |SPEA 0,19920319
4 [SPEA 0,18105209 4 [SPEA2 0,20116279 4 INSGA2 0,20762155
5 |INSGA2 0,1823913 5 |CNSGA2 0,20697954 5 |CNSGA2 0,21927791
6 |INSGA 0,99333333 6 |NSGA 0,98818898 6 |NSGA 0,89332728
7 INPGA 0,997669 7 INPGA 0,99647266 7 INPGA 0,95016611
8 |MOGA 1 8 |MOGA 0,99799197 8 |[MOGA 0,98551449

Figura 4. Resultados de la métrica E sobre los problemas ZDT1, ZXI2T3




TA-MOEA obtiene el tercer lugar, en el problema ZDT6 elMI®EA vuelve a quedar primero.

En la Figura 5 se observa las posiciones en los problgD#ad, ZDT5 y ZDT6 utilizando la métrica E, como
vemos para el problema ZDT4 el mejor fue el TA-MOEA eéproblema ZDT5 quedo primero el SPEA2 mientras el

Conjunto ZDT4 Conjunto ZDT5 Conjunto ZDT6
1 |TAMOEA 0,1062417 1 |SPEA2 0,25995316 1 |TAMOEA 0,10097267
2 |CNSGA?2 0,11342812 2 |CNSGA2 0,27649208 2 |SPEA 0,12797075
3 |SPEA 0,1618705 3 |TAMOEA 0,28883495 3 |[NSGA2 0,19253731
4 [NSGA2 0,23017903 4 [SPEA 0,31393298 4 |SPEA2 0,33478261
5 |SPEA2 0,24914286 5 |INSGA2 0,31652989 5 |CNSGA2 0,35118823
6 |INSGA 0,96350365 6 |NSGA 0,96020761 6 |MOGA 0,94278607
7 INPGA 0,97968684 7 INPGA 0,97586207 7 INPGA 0,95189003
8 |MOGA 0,99001664 8 |MOGA 0,98684829 8 |NSGA 0,96020761

Figura 5. Resultados de la métrica E sobre los problemas ZDT4, 23T 6

En la Figura 6 se observa las posiciones en los problZD&ag, ZzDT2 y ZDT3 utilizando la métrica G, como
vemos para el problema ZDT1 el mejor fue el TA-MOEAgEproblema ZDT2 quedo primero el CNSGA2 mientras el
TA-MOEA obtiene el segundo lugar, en el problema ZDT8nejor fue el SPEA2 mientras el TA-MOEA vuelve a
guedar segundo.

Conjunto ZDT1 Conjunto ZDT2 Conjunto ZDT3
1 |TAMOEA 0,00012737 1 |CNSGA2 0,00023762 1 |SPEA2 0,00147351
2 |INSGA2 0,00014576 2 |TAMOEA 0,00026035 2 |TAMOEA 0,00154503
3 |SPEA2 0,00024714 3 |[INSGA2 0,00026633 3 INSGA2 0,00164381
4 [SPEA 0,00025936 4 [SPEA 0,00027105 4 |SPEA 0,00797476
5 |CNSGA2 0,00034837 5 |SPEA2 0,00036343 5 INSGA 0,01033311
6 [INSGA 0,05687313 6 [INSGA 0,02506101 6 |CNSGA2 0,01544077
7 [NPGA 0,28573518 7 INPGA 0,03055195 7 INPGA 0,13675506
8 |[IMOGA 0,39595684 8 |[IMOGA 0,05624174 8 |[IMOGA 0,14065879

Figura 6. Resultados de la métrica G sobre los problemas ZDT1, 2T 3

En la Figura 7 se observa las posiciones en los problgDad, ZDT5 y ZDT6 utilizando la métrica G, como
vemos para el problema ZDT4 el mejor fue el TA-MOEAgéproblema ZDT5 quedo primero el NSGA2 mientras el
TA-MOEA obtiene el cuarto lugar, en el problema ZDT6raher lugar lo ocupa el SPEA, quedando el TA-MOEA en
tercera posicion.

Conjunto ZDT4 Conjunto ZDT5 Conjunto ZDT6
1 |TAMOEA 0,01883459 1 |INSGA2 0,00185052 1 |SPEA 0,00215552
2 |CNSGA2 0,02096637 2 |CNSGA2 0,00325496 2 |SPEA2 0,0043351
3 [INSGA2 0,34635745 3 INSGA 0,00904485 3 |TAMOEA 0,03487178
4 [SPEA 0,69991634 4 [TAMOEA 0,018846 4 |CNSGA2 0,06705503
5 [SPEA2 0,72846653 5 |SPEA2 0,03014446 5 INSGA2 0,08066857
6 [INSGA 0,8657436 6 |SPEA 0,03455024 6 [INSGA 0,09106741
7 INPGA 0,86594995 7 IMOGA 0,09824596 7 INPGA 0,10205026
8 |[IMOGA 0,89584308 8 |[INPGA 0,10006193 8 |[IMOGA 0,20012904

Figura 7. Resultados de la métrica G sobre los problemas ZDT4, Z[YIB3T6




Haciendo un promedio del conjunto global de problemas tratad TA-MOEA en la métrica E obtuvo el primer
lugar, seguido del SPEA y el SPEA2, esto se aprecialeiglaa 8 a la izquierda, a la derecha se observa qurerar
lugar de nuevo es ocupado por el TA-MOEA, esta vilizarido la métrica G, seguido del CNSGA2 y el NSGAZ2.

Razén de Error (E)

Distancia generacional G)

Conjunto PROMEDIO Conjunto PROMEDIO
1 |TAMOEA 0,16206707 1 |TAMOEA 0,01241419
2 |SPEA 0,17446668 2 |CNSGA2 0,01788385
3 |SPEA2 0,18926977 3 [NSGA2 0,07182207
4 |[CNSGA2 0,19765128 4 [SPEA 0,12418788
5 |INSGA2 0,20336136 5 |SPEA2 0,12750503
6 |NSGA 0,95979474 6 |NSGA 0,17635385
7 |INPGA 0,97529112 7 INPGA 0,25351739
8 |MOGA 0,98385957 8 |MOGA 0,29784591

Figura 8. Posiciones segun la métrica E y la métrica G

Concluyendo se puede afirmar que el TA-MOEA presealaciones mas robustas ante un conjunto de problemas
con caracteristicas y dificultades diferentes, convirtiéndasena opcion valida para la resoluciéon de problemas de
optimizaciéon multiobjetivo.

6. Conclusiones y Trabajos Futuros

A partir de los distintos resultados experimentales obten&ld)an propuesto conclusiones parciales sobre la
implementacién del TA-MOEA en la resoluciéon de cada undodeproblemas considerados. Con estos, es posible
arribar a las siguientes conclusiones finales de este trabajo:

El disefio e implementacién de un equipo de algoritmos evotutinultiobjetivo paralelos es un
problema complejo. Existen varias decisiones que tomararijor de éstas va desde el tipo de
plataforma paralela en que se realizard la implementacista Ha determinacion de diversos
parametros.

Se hace necesario un mayor estudio sobre las diferddtgasativas de combinacion de los algoritmos
existentes y la determinacién de parametros adecuadogGeidn.

Teniendo en cuenta las métricas utilizadas para medir la calelanjunto aproximacion, se puede
establecer que los TA-MOEA han sido los que lograrongemeral, un mejor desempefio. Esta
diferencia se extiende en toda la gama de problemas reseeléaste trabajo.

Si bien los pMOEASs de primera generacion obtienen pocésgaina solucién, el tiempo de ejecucion
de los mismos es muy inferior pues estan liberados de laacidiz de mecanismos para la
preservacion de soluciones. Estos podrian ser utilizadoforema adecuada como métodos de
evolucion secundaria utilizando procesos pMOEAs distints§. 18s procesos pMOEAs de segunda
generacion se podrian encargar de proveer soluciondemmadas a procesos pMOEAs de primera
generacion, con la esperanza que estos evolucionen hamias regiones del espacio de busqueda
encontrando soluciones no dominadas distintas. Este tam®ién mecanismo valido para promover
la formacion de diversidad lateral y preservacion de infordnegenética.

Al utilizar TA-MOEA, se extiende el espacio de busquedardcepcion de elementos provenientes de
distintos algoritmos introduce informacién genética en faateatoria que es (til para la obtencién de
mejores soluciones. Es necesario determinar la mejorrenaleeincorporar esta informacion en los
diferentes procesos paralelos esclavos.

En resumen a partir de los distintos resultados presentasua gclaro que la utilizacion del TA-MOEA es
adecuada para la busqueda de soluciones en espabiasgdeda complejos y de alta dimensionalidad.
De forma a continuar con el trabajo iniciado, los siguierifgisds son propuestos como trabajos futuros:

L]

L]

L]

L]

modelado matematico de los algoritmos propuestos, de anarrellar la complejidad de los mismos;
implementacion de TA-MOEAs que incorporen criterios decs@e mas refinados y dinamicos.
realizar un estudio en mayor profundidad de las distintasoay como se correlacionan.

estudio e implementacion de nuevos problemas de ingemjaeiasirvan de base comparativa y
experimental para el TA-MOEA.



e comparar el desempefio del TA-MOEA variando distintoérpatros, como ser las probabilidades de
migracion y namero de soluciones migrantes.
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