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Resumen

Estudio sobre esquemas de hibridacién para el uso simultaneo
de diferentes formulaciones de un problema de optimizaciéon
multi-objetivo

por

Auraham Sinhué Camacho Garcia
Laboratorio de Tecnologias de Informacién, CINVESTAV-Tamaulipas
Centro de Investigacion y de Estudios Avanzados del Instituto Politécnico Nacional, 2014
Dr. Gregorio Toscano-Pulido, Director

Un problema de optimizacién multi-objetivo puede ser transformado mediante diferentes técnicas,
tales como escalarizacién y multiobjetivizacién, con el fin de generar una formulacién alternativa.
Existe un espacio de biisqueda asociado a cada formulacién alternativa. De esta manera, es
posible explorar diferentes espacios al emplear diferentes representaciones del mismo problema. Se
ha encontrado en la literatura de optimizacién combinatoria que el desempefio de un algoritmo
evolutivo se puede mejorar al utilizar probabilisticamente diferentes formulaciones, es decir, por
medio de un esquema de seleccién probabilistica. A partir de esta idea, en esta tesis se proponen dos
nuevos esquemas de hibridacion aplicados a optimizacién multi-objetivo. Nuestro primer enfoque est3
basado en un modelo dindmico de islas capaz de utilizar simultaneamente diferentes formulaciones
de un mismo problema. Por otro lado, nuestro segundo enfoque estd basado en aprendizaje por
refuerzo y es capaz de utilizar diferentes formulaciones mediante un mecanismo de recompensa. La
principal diferencia entre ambos enfoques es el tamafio de la poblacién afectada por una formulacién
determinada. De esta manera, exploramos un nivel de granularidad distinto por cada propuesta. Estos
tres esquemas (esquema de seleccién probabilistica y nuestras dos propuestas) han sido evaluados
mediante diferentes problemas de optimizacién multi-objetivo. A partir de resultados experimentales,
se concluye que el uso adecuado de diferentes formulaciones puede mejorar el desempefio de un

algoritmo evolutivo en diferentes problemas de prueba.



Abstract

Study of hybrid schemes for the simultaneous use of different
formulations of a multi-objective optimization problem

by

Auraham Sinhué Camacho Garcia
Information Technology Laboratory, CINVESTAV-Tamaulipas
Research Center for Advanced Study from the National Polytechnic Institute, 2014
Dr. Gregorio Toscano-Pulido, Advisor

A multi-objective optimization problem can be transformed through different techniques, such as
scalarization or multiobjectivization, in order to generate an alternative formulation. There is a search
space associated to each alternative formulation. This way, it is possible to explore different landscapes
through several formulations of the same problem. It has been found in combinatorial optimization
literature that the performance of an evolutionary algorithm can be improved using probabilistically
different formulations, that is, by means of a probabilistic selection scheme. Following this idea,
we propose two new hybrid schemes applied to multi-objective optimization. Our first approach is
based on a dynamic island model which is able to use different formulations of the same problem
simultaneously. On other hand, our second approach is based on reinforcement learning and it is able
to use different formulations by a reward mechanism. The main difference between both approaches
is the size of the population affected by a specific formulation. Thus, we explore a distinct level
of granularity with each proposal. These three schemes (probabilistic selection scheme and our two
approaches) have been evaluated through several multi-objective optimization problems. From our
experimental results, we conclude that the proper use of different formulations can improve the

performance of an evolutionary algorithm in different test problems.

xi
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Introduccion

1.1 Definicién del problema y motivacion

La optimizacién es el acto de encontrar la mejor solucion bajo ciertas circunstancias [41].
La calidad de una solucién se define a partir de una funciéon conocida como funcion objetivo o
simplemente objetivo. En la prictica, este objetivo podria representar el costo de fabricacién de un

articulo, la eficiencia de un proceso, la confiabilidad de un producto, entre otros mas.

Un problema de optimizacién mono-objetivo involucra una tnica funcién objetivo y generalmente
contiene una tnica solucién éptima. Por otra parte, un problema de optimizacion multi-objetivo
involucra varios objetivos de manera simultanea, generalmente en conflicto entre si. En este Gltimo
caso, usualmente no existe una Gnica solucién éptima sino un conjunto de soluciones conocido como

conjunto de éptimos de Pareto [11].

La mayoria de los problemas de optimizacién del mundo real son multi-objetivo [13]. Diferentes

métodos exactos han sido desarrollados para abordar este tipo de problemas. Sin embargo, dichos



2 1.1. Definicién del problema y motivacion

métodos suelen requerir tiempos de cémputo excesivos en la practica. Por otro lado, los métodos de
computacién evolutiva han alcanzado un gran éxito en resolver problemas de optimizacién multi-
objetivo al proveer buenas soluciones en tiempos de cémputo razonables [44]. La computacion
evolutiva es un término genérico usado para referirse a métodos estocasticos de bisqueda inspirados
en la evolucién natural. Comprende una variedad de métodos, tales como algoritmos genéticos,
programacioén evolutiva, evolucién diferencial y estrategias evolutivas, todos ellos conocidos como
algoritmos evolutivos. En general, los algoritmos evolutivos se componen de una poblacién de
individuos (posibles soluciones) y de un conjunto de operadores de variacion y seleccion.

Un problema de optimizacién multi-objetivo, de aqui en adelante conocido como problema
original o formulacién original, se define como un vector de m funciones objetivo, denotado por
f=1If1,---, fm]T A partir de una transformacién, tal como escalarizacién o multiobjetivizacion, es
posible definir una formulacién alternativa del problema original, denotada por h. De este modo, se
pueden utilizar diferentes representaciones del mismo problema de optimizacién, las cuales podrian
ayudar a mejorar la calidad de las soluciones encontradas por un algoritmo evolutivo al modificar
el espacio de biisqueda [32]. Trabajo previo ha demostrado experimentalmente esta posibilidad al
emplear probabilisticamente diferentes formulaciones durante el proceso de optimizacion [24, 27], es
decir, mediante un esquema de seleccién aleatoria. Sin embargo, atin existe un dmbito que no se ha
explorado con profundidad: la seleccién adaptativa de la formulacién mas adecuada en cada etapa
del proceso de bisqueda.

El problema abordado en esta tesis se define de la siguiente manera. Dado un problema de
optimizacién multi-objetivo, f, y un conjunto de formulaciones de f, denotado por h = {h1, ..., he},
se desea identificar aquella formulacién h € h que brinde una mejora durante diferentes etapas del
proceso evolutivo. Es decir, se desea resolver un problema de optimizacién multi-objetivo mediante
el uso simultdneo de diferentes formulaciones del mismo.

Existe poco trabajo en la literatura que aborde exactamente este problema. Sin embargo, es

posible encontrar problemas relacionados, entre ellos, la seleccion adaptativa de operadores y la
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seleccién adaptativa de funciones auxiliares. La seleccién adaptativa de operadores (adaptive operator
selection) [8, 10] tiene como objetivo identificar al operador de variacién mas adecuado para un
algoritmo evolutivo mediante un mecanismo adaptativo [8]. Se asume que existen operadores que se
desempeiian mejor en un problema determinado; por lo tanto, a partir de un conjunto de operadores
de variacién, la selecciéon automatica de operadores trata de encontrar aquél que se adapte mejor a
un problema dado. Por otro lado, la seleccién adaptativa de funciones auxiliares (adaptive selection
of helper-objectives) [2, 5] tiene como objetivo identificar a la funcién auxiliar mas adecuada para
un algoritmo evolutivo. Se ha reportado en la literatura que es posible facilitar la resolucién de un
problema de optimizacién mono-objetivo, denotado por f, al incorporar un conjunto de funciones
auxiliares correlacionadas con f. Sin embargo, no es posible conocer a priori cual funcién auxiliar es
la mas adecuada en un punto determinado de la biisqueda. Resulta claro que ambos problemas son
similares entre si, ya que ambos desean identificar aquel elemento (operador de variacién o funcién
auxiliar) que brinde una mejora al proceso de bisqueda a partir de un conjunto de elementos. Ademis,
existe la posibilidad de adaptar los trabajos previos a nuestro problema de investigacién. La falta de un
método capaz de seleccionar la formulacién h mas adecuada orientado a la resolucién de problemas
de optimizacién multi-objetivo representa la principal motivacién de nuestro trabajo.

A partir de la revision del estado del arte, en esta tesis se proponen dos nuevos esquemas capaces
de abordar diferentes formulaciones de un problema de optimizacién multi-objetivo: basado en un
modelo de islas y basado en aprendizaje por refuerzo. Ambas propuestas han sido comparadas con

respecto al esquema de hibridacién basado en seleccién aleatoria existente en la literatura [24, 27].

1.2 Solucién propuesta

En la Figura 1.1 se muestra el diagrama de la solucién propuesta, compuesto por tres bloques.
En el bloque inferior se encuentra el conjunto de formulaciones h que podrian facilitar la resolucién

del problema original. En este bloque se incluyen tanto la formulacién original como aquellas



4 1.3. Hipotesis

Optimizacién

Algoritmo Evolutivo Formulacién h;
P

[ 1

Mecanismo de seleccién

Evalla el desempefio de la formulacién h; a partir de la poblacién P

I

h, h, hy

Conjunto de formulaciones

Figura 1.1: Diagrama de bloques de la propuesta.

formulaciones generadas por escalarizacién. En el bloque intermedio se encuentra el mecanismo
de seleccién, el cual toma una formulacién h; € h y la dirige al bloque de optimizacién, el cual
devuelve una poblacién P. A partir de dicha poblacién se evalta el desempeno de h; en esta etapa
de la blsqueda. Por ultimo, el bloque de optimizacién emplea un algoritmo evolutivo durante p
generaciones utilizando la formulacién h; seleccionada. Para evitar un conflicto entre términos, cada
vez que se haga mencién al término seleccion nos referimos a la identificacién del elemento mas
adecuado a partir de un conjunto dado, por lo que no se debe confundir con las etapas de seleccién

de individuos en un algoritmo evolutivo.

1.3 Hipotesis

Se puede incrementar el desempefo promedio de un algoritmo evolutivo mediante el uso adecuado

de diferentes formulaciones de un problema de optimizacién multi-objetivo durante el proceso de

busqueda.
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1.4 Objetivos general y especificos

1.4.1 Objetivo general

Proponer un algoritmo evolutivo hibrido que alterne el uso de diferentes formulaciones de
un problema de optimizacion multi-objetivo y que sea competitivo con respecto a algoritmos

representativos del estado del arte.

1.4.2 Objetivos especificos

1. Desarrollar un estudio que permita entender los beneficios e inconvenientes del uso conjunto

de diferentes formulaciones en el proceso de bisqueda.

2. Proponer un algoritmo hibrido que permita intercambiar el modo de busqueda para mejorar el

desempeio promedio.

3. Desarrollar un estudio que permita conocer en qué problemas es conveniente emplear la

hibridacion propuesta.

1.5 Estructura de la tesis

Esta tesis esta organizada de la siguiente manera:

» El Capitulo 2 aborda conceptos previos relacionados con optimizacién multi-objetivo,

computacién evolutiva, asi como la notacién empleada a lo largo de la tesis.

» El Capitulo 3 presenta la revision del estado del arte. En este capitulo se describe el primer

esquema de hibridacién basado en seleccién aleatoria estudiado en esta tesis.

= El Capitulo 4 describe el algoritmo propuesto basado en un modelo de islas, siendo el segundo

esquema de hibridacién estudiado en esta tesis.



1.5. Estructura de la tesis

= El Capitulo 5 describe el algoritmo propuesto basado en aprendizaje por refuerzo, siendo el

tercer esquema de hibridacion estudiado en esta tesis.

» El Capitulo 6 comprende la experimentacién realizada al evaluar los tres esquemas de

hibridacién mencionados previamente.

= Finalmente, el Capitulo 7 esta orientado a la revisién de conclusiones y trabajo futuro.



Conceptos previos

2.1 Optimizacion

La optimizacién es el acto de encontrar la mejor solucién bajo ciertas circunstancias [41]. No
obstante, en la practica usualmente no es posible encontrar dicha solucién debido a restricciones de

tiempo o de costo, o incluso a la misma dificultad del problema.

Resolver un problema de optimizacién implica encontrar una solucién tal que maximice/minimice
un recurso, por ejemplo, la maximizacién de la produccién de un articulo o la minimizacién del
esfuerzo requerido para realizar una tarea. Este recurso (produccién, esfuerzo) debe estar definido
mediante una funcién f, llamada funcion objetivo. Un problema de optimizacién mono-objetivo es
aquel problema que involucra sélo una funcién a optimizar, mientras que un problema de optimizacién
multi-objetivo involucra miltiples funciones, generalmente en conflicto entre si. Muchos de los
problemas del mundo real son de este ultimo tipo. Por ejemplo, considere la compra de un auto. En

este problema existen miiltiples aspectos que se desean optimizar, entre ellos, el costo y la comodidad,



8 2.1. Optimizacion

Comodidad

Costo

Figura 2.1: Objetivos involucrados en la compra de un auto: costo y comodidad. Cada una de las
posibles opciones {a,b, ¢, d, e, f, g, h} representa un compromiso entre ambos objetivos.

tal como se ilustra en la Figura 2.1. Es de esperarse que el auto con el menor costo (solucién a)
provea el menor nivel de comodidad. Asimismo, el auto que provee el mayor nivel de comodidad
(solucién h) tendra el mayor costo. Cada una de las posibles opciones representa un compromiso
entre ambos objetivos.

En un problema de optimizacién mono-objetivo, generalmente sélo existe una Gnica solucién
6ptima. Sin embargo, en un problema de optimizacion multi-objetivo usualmente no existe una Gnica
solucién que mejore todos los objetivos de manera simultanea. En su lugar, existe un conjunto de
soluciones que representan un compromiso entre objetivos.

A pesar de que existen miiltiples soluciones éptimas, en la practica sélo se requiere una de ellas.
Si todos los objetivos tienen la misma importancia, entonces la seleccién de una solucién no es una
tarea trivial, motivo por el cual se requiere de un tomador de decisiones. El tomador de decisiones es
aquella persona capaz de elegir una solucién de entre un conjunto de soluciones comparables entre si,
haciendo uso de su experiencia, informacién de alto nivel y preferencias. De este modo, al disponer
de un conjunto de soluciones, éste puede evaluar las ventajas y desventajas de cada una de ellas
y asi realizar una seleccién. Por este motivo, la principal finalidad de un método de optimizacién
multi-objetivo es encontrar el conjunto de soluciones compromiso al considerar a todos los objetivos
por igual y asi un tomador de decisiones pueda elegir la mejor solucién con base en sus preferencias.

La Figura 2.2 ilustra las etapas descritas previamente.
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Etapa 1 Etapa 2

Problema de optimizacién

multi-objetivo Tomador de decisiones

y
Método de optimizacién
muiti-objetivo ideal

I
h 2

Soluciones éptimas
encontradas

VD

Figura 2.2: Etapas involucradas en la resolucién de un problema de optimizacién multi-objetivo.

2.1.1 Problema de optimizacién multi-objetivo

Un problema de optimizacién multi-objetivo involucra un nimero de funciones objetivo que se
desea minimizar o maximizar. El problema puede estar sujeto a un ndmero de restricciones que
deben ser satisfechas por cualquier solucién factible. Dado que los objetivos pueden ser minimizados
o maximizados, se define el problema de optimizacién multi-objetivo en su forma general de la

siguiente manera [13]:

Minimizar/Maximizar  f(x) = [fi(x), fo(z), - - -, fm(x)]T

sujeto a g;(z) <0 4 = ly...,p
’ (2.1)
hk(a:)=0 k = 1,...,q
L,—SZEiSUi T = 1,...,n
donde & = [z, T2, ..., T,]T es un vector con n variables de disefio, f(x) es el vector de m funciones

objetivo, g; denota p restricciones de desigualdad, hy denota g restricciones de igualdad, el superindice
T denota transpuesto y las variables L; y U; definen los limites inferior y superior para la i-ésima
variable de disefio en x, respectivamente. Las soluciones que satisfacen las restricciones y los limites

de las variables constituyen el espacio factible de variables de decision, X C R™, de aqui en adelante
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conocido simplemente como espacio de decisién. La imagen f(x) de cada vector de disefio constituye
el espacio objetivo, Z C R™. Para cada vector de disefio, € X, existe un vector objetivo, z € Z,

denotado por z = (21, 23, - , 2], en donde z = f(z).

2.1.2 Optimalidad de Pareto

Al existir multiples funciones objetivo en conflicto, la nocién de 6ptimo cambia debido a que en un
problema de optimizacién multi-objetivo la principal finalidad es encontrar un conjunto de soluciones
que representen un compromiso entre los objetivos en lugar de una dnica solucién. La nocién de
optimalidad cominmente usada es llamada optimalidad de Edgeworth-Pareto, también conocida
simplemente como optimalidad de Pareto, cuya definicién se provee a continuacién [12, 21]. En las
definiciones siguientes se asume que {x,y} € X denotan dos vectores de disefio y, sin pérdida de

generalidad, se asume un problema de minimizacién.

Definicién 2.1. Optimo de Pareto. Un vector de disefio = es éptimo de Pareto si no existe otro

vector de disefio y tal que fi(y) < fi(x), Vi € {1,...,m} y f;(y) < f;(z), Jj € {1,...,m}.

Las soluciones éptimas de Pareto son aquellos vectores de disefio, * € X, cuyas componentes
de su imagen, z = f(x), no pueden ser mejoradas simultdneamente. Estas soluciones también son
llamadas soluciones no-inferiores, admisibles o eficientes. Al conjunto de todos los vectores de disefio
Sptimos de Pareto se le conoce como conjunto de dptimos de Pareto, y se denota por P*. A la
imagen de P* en el espacio objetivo se le conoce como frente dptimo de Pareto, o simplemente

frente de Pareto, y se denota por FP*

Ejemplo 2.1. Considere el siguiente problema de minimizacién [31] en donde el espacio de decisién
X consiste de todos los pares (z1,z2) € {0,...,7} x{0,...,r}y el espacio objetivo Z est4 definido
por dos funciones:

filer,z) =21+ 22 fo(m1,72) =7 — T2+ 1) (2.2)
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Figura 2.3: Espacio de decisién (izquierda) y espacio objetivo (derecha) de un problema con dos
objetivos: fi(z1,Z2) = 21+ 22 ¥ fo(z1,22) = 10 — 22 + ;.

La Figura 2.3 muestra ambos espacios para 7 = 10. El conjunto de éptimos de Pareto esta definido
por {(0,z2) : z; € {0,...,7}} y el frente éptimo de Pareto esta definido por {(z1,2;) : 21 + x5 =

T A (z1,22) € {0,...,7}}.

Definicion 2.2. Conjunto de 6ptimos de Pareto. El conjunto de éptimos de Pareto, denotado por
P*, se define como:

P*={x € X : x es ptimo de Pareto }

Definicion 2.3. Frente 6ptimo de Pareto. El frente éptimo de Pareto, denotado por PF*,

corresponde a la imagen del conjunto éptimo de Pareto en el espacio objetivo y se define como:

FP*={f(x) e Z:x P}

El concepto de dominancia es utilizado para comparar dos soluciones {z,y} € X y determinar

cual de ellas domina a la otra, es decir, cual solucién es mejor al tomar en cuenta todos los objetivos.
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Figura 2.4: (Izquierda) Espacio objetivo dividido en cuatro regiones tomando al vector objetivo de la
solucién ¢ como referencia. (Derecha) Vectores objetivo ideal z*, utépico z** y de nadir z"d y el
vector objetivo compuesto por los peores valores en cada objetivo, w.

Definicion 2.4. Dominancia débil de Pareto. Se dice que una soluciéon © domina débilmente a una
solucién y, denotado por ¢ <y, si y sélo si fi(z) < fi(y),Vi € {1,...,m}.
Definiciéon 2.5. Dominancia de Pareto. Se dice que una solucién & domina a una solucién y,
denotado por ¢ < y, siy sélosi fi(z) < fi(y) A fi(z) < fi(y),Vie {1,...,m},3Fj € {1,...,m}.
Definicion 2.6. Dominancia estricta de Pareto. Se dice que una solucién x domina estrictamente
a una solucién y, denotado por = <, y, si y sélo si fi(z) < fi(y),Vi € {1,...,m}.

Para las siguientes definiciones, se asume que el simbolo <I puede ser cualquier elemento del

conjunto {=, <, <;}.

Definicién 2.7. Incomparabilidad. Dos soluciones x y y son incomparables, denotado por x || y con

respecto a <, siysdlosizx Ay Ay 4 .

Definicién 2.8. Indiferencia. Dos soluciones = y vy son indiferentes, denotado por & ~ y, si y sélo

si fi(z) = fi(y),Vie {1,...,m}.
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Relacion Notacion Interpretacion en el espacio objetivo Ejemplo

Dominancia estricta x <;y x es mejor que y en todos los objetivos 2Z¥ <5¢

Dominancia x <Yy x no es peor y en todos los objetivos y es ¢ ~<d
estrictamente mejor en al menos un objetivo

Dominancia débil x <Yy T no es peor y en todos los objetivos b<c c<e

Incomparabilidad z ||y «yy sonnodominados entre si cllfcllg

Indiferencia T~y xyy tienen el mismo valor en cada objetivo d ~ z™*¢

Tabla 2.1: Descripcion de las diferentes relaciones de comparabilidad.

Ejemplo 2.2. La Figura 2.4 (derecha) resalta los vectores objetivo correspondientes a las soluciones
{a,b,c,de, f, 9} = {(5,5),(7,3),(7,7),(10,10),(7,11),(5,9),(9,5)} del problema (2.2). El
espacio objetivo se ha dividido en cuatro regiones, denotadas por I, II, 111 y IV, tomando a ¢ como
referencia. La region I contiene todas las soluciones dominadas por c. La regién II1 contiene todas
las soluciones que dominan a c. Por dltimo, las regiones Iy IV contienen soluciones incomparables
respecto a c. La Tabla 2.1 describe con mayor claridad las relaciones de comparabilidad basadas en

optimalidad de Pareto.

2.1.3 Vectores especiales

Para cada una de las m funciones objetivo, existe un valor 6ptimo individual, denotado por f7,
y generalmente es distinto para cada objetivo. El vector objetivo formado con estos valores ptimos

constituye el vector objetivo ideal [39, 13].

Definicion 2.9. Vector objetivo ideal. El vector objetivo ideal, denotado por z*, es el vector formado
por los valores 6ptimos de cada una de las funciones objetivo. Cada una de sus componentes se define
de la siguiente manera:

Z=f, i=1,....m (2.3)
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Si el vector objetivo ideal fuera factible (es decir, 2* € Z), entonces el conjunto éptimo de Pareto
estaria formado por una dnica solucién. Sin embargo, esto no es posible debido a que generalmente
los objetivos se encuentran en conflicto. Adn cuando no sea un vector factible, puede ser considerado
como un punto de referencia al cual se deben dirigir las soluciones potenciales. A partir del vector
objetivo ideal 2z~ se obtienen los limites inferiores del conjunto de éptimos de Pareto en cada funcién
objetivo [39, 13]. En la practica, algunos métodos de optimizacién requieren de un punto de referencia
que sea mejor que el vector objetivo ideal z*, es decir, que domine estrictamente a cada éptimo de

Pareto. Este vector se conoce como vector objetivo utdpico [39, 13].

Definiciéon 2.10. Vector objetivo utépico. Un vector objetivo utépico, denotado por z**, es un

vector infactible cuyos componentes se definen de la siguiente manera:

2F

=g =g P=1 M (2.9)

donde 2 representa la i-ésima componente de z* y € > 0. A diferencia del vector objetivo ideal,
que representa el limite inferior de cada funcién objetivo, el vector objetivo de nadir, denotado por
2" representa el limite superior de cada funcién objetivo del conjunto éptimo de Pareto y no
del espacio de blsqueda. El vector objetivo de nadir no debe ser confundido con el vector objetivo
compuesto por los peores valores en cada funcién. La Figura 2.4 (derecha) muestra los vectores
objetivo ideal z*, utdpico z**, de nadir 2" distribuidos en el espacio objetivo correspondiente al
problema (2.2). Adicionalmente, se ilustra al vector objetivo compuesto por los peores valores en

cada objetivo, denotado por w.

2.2 Técnicas clasicas

Las técnicas mencionadas en esta seccidén pertenecen al area de investigacion de operaciones

(Operation Research, OR). Estas técnicas, llamadas de aqui en adelante como técnicas cldsicas
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para distinguirlas de las técnicas evolutivas, no abordan directamente el problema de optimizacién

multi-objetivo como tal, sino que realizan una escalarizacién del mismo.

Las técnicas clasicas se pueden clasificar de acuerdo a varios criterios, entre ellos, el instante en el
cual el tomador de decisiones expresa sus preferencias durante el proceso de resolucion del problema
de optimizacién, dando lugar a cuatro clases de métodos: sin preferencias, a priori, a posteriori, e
interactivos. En los métodos sin preferencias, la opinion del tomador de decisiones no es requerida,
el problema de optimizacién multi-objetivo es resuelto usando algin método relativamente simple
y la solucién obtenida es presentada al tomador de decisiones, quien la acepta o la rechaza. En los
métodos a priori, el tomador de decisiones debe especificar sus preferencias antes del proceso de
resoluciéon. Sin embargo, puede ser dificil ya que es posible que no conozca de antemano qué tan
realistas sean sus preferencias. Los métodos a posteriori se enfocan en generar el conjunto de 6ptimos
de Pareto (o parte del mismo), para luego presentarlo al tomador de decisiones, quien selecciona las
soluciones mas adecuadas. Por iltimo, en los métodos interactivos, el tomador de decisiones trabaja
en conjunto con un analista o un programa de computadora interactivo. Cada vez que el analista
le presenta las soluciones encontradas, el tomador de decisiones puede especificar y corregir sus
preferencias. De este modo, se logra una mayor confianza en las soluciones encontradas. En la Tabla
2.2 se muestran algunas técnicas asociadas a las clases descritas. Dos de las técnicas clasicas mas
empleadas son la suma ponderada y restriccion-¢, las cuales se describen a continuacién considerando

la maximizacién de un problema multi-objetivo.

La suma ponderada permite escalarizar un conjunto de m objetivos en un dnico objetivo al
multiplicar cada objetivo f;, por un peso definido por el usuario, denotado por w;, dondei =1, ..., m.
De este modo es posible transformar un problema de optimizacién multi-objetivo en uno mono-

objetivo de la siguiente forma [39, 49]:

Maximizar Y7, w; f;(x)
(2.5)
sujetoa € X
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Clase Técnicas
Sin preferencias Criterio Global (Global Criterion)
Conjunto Préximo Multiobjetivo (Multiobjective Proximal Bundle)

A priori Orden Lexicografico (Lexicographic Ordering)
Programacién de Metas (Goal Programming)

A posteriori Suma Ponderada (Weighted Sum)
Restriccion-€ (e-Constraint)
Métricas ponderadas (Weighted Metrics)

Interactivos Método de Tchebycheff ( Tchebycheff Method)
Método de Punto de Referencia (Reference Point Method)

Tabla 2.2: Ejemplos de técnicas clasicas.

donde los pesos w; > 0 denotan |a importancia relativa de los objetivos. Usualmente se asume que

los pesos estan normalizados:

iwi =1 (2.6)

i=0
La principal desventaja de esta técnica es su sensibilidad al contorno del frente de Pareto. Por

ejemplo, considere un problema de maximizacién con dos objetivos, tal como se ilustra en la Figura

2.5. Para pesos fijos, wi, ws, la solucién & busca maximizar:

y = wifi(z) + wa fo(x) (2.7)

y el problema puede reformularse como:

w1 Yy
folx) = ——fi(x) + = 2.8
(#) =~ () + L (2:8)

La funcién f, define una linea con pendiente —w, /w, e interseccién en y/w. en el espacio objetivo
(Iinea gruesa en la Figura 2.5). Grificamente, el proceso de optimizacién corresponde a mover esta

linea hacia arriba hasta que no exista ningtn vector objetivo factible por encima de ella y se encuentre
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h

Figura 2.5: Interpretacion grafica de la suma ponderada.

al menos un vector objetivo factible sobre la misma (en este caso, los vectores a y d). Al cambiar
los pesos w; y w, es posible cambiar la pendiente e interseccion de la linea, pudiendo alcanzar otros
puntos (por ejemplo, las lineas punteadas logran alcanzar los puntos a y d individualmente). Sin
embargo, no es posible alcanzar los puntos b y ¢ con este procedimiento, incluso si se modifican los
pesos w; y we, siendo ésta la principal desventaja de este método.

La restriccion-e es una técnica que permite elegir arbitrariamente un objetivo a optimizar y

convertir el resto de los objetivos en restricciones al definir un limite inferior' para cada uno [39]:

Maximizar f;(x)
suetoa fi(z) ¢ j=1,...,m, j#i (2.9)
zeX

donde f;(x) denota el objetivo seleccionado a maximizar, f;(x) denota un conjunto de restricciones
de desigualdad y €; denota un conjunto de limites inferiores. La idea de este método es maximizar un
objetivo a la vez, considerando a los otros objetivos como restricciones limitadas por €;. Es posible
encontrar miltiples soluciones 6ptimas de Pareto al variar el limite ¢;.

Considere un problema de optimizacién de dos objetivos, como se detalla en la Figura 2.6. El
objetivo f,(x) se desea maximizar, mientras que el objetivo f,(x) se ha convertido en una restriccién

limitada por €, = 7. Con esta restriccion, el punto b maximiza el objetivo f,(x) mientras que el punto

1Sj se trata de un problema de minimizacién, el limite es superior.
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/ Factible

d d Infactible

f
fa

b Factible b

a Infactible a

fi hH

Figura 2.6: Interpretacion grafica de restriccion-e.

a, a pesar de ser mayor que b considerando el mismo objetivo, se convierte en una solucién infactible.
Por otra parte, si €; = 7’ todo el espacio objetivo se vuelve infactible. Para evitar esta situacién, un
rango adecuado de valores para €; debe ser conocido previamente [49)].

Los métodos descritos sugieren una manera para convertir un problema de optimizacién multi-
objetivo en uno mono-objetivo en funcién de una serie de parametros de conversidn, tales como
vectores de pesos o limites €. La suma ponderada trata de optimizar la suma de objetivos, mientras
que la restriccién e permite optimizar un Gnico objetivo y convertir el resto en restricciones. Sin

embargo, se pueden observar algunas dificultades para éstos y otros métodos [13]:

= Sélo se puede encontrar una solucién éptima de Pareto por ejecuciéon. Debido a esto, para
obtener un mayor nimero de soluciones se debe transformar el problema mediante alguna

técnica cldsica y resolverlo, usando pardmetros de conversion distintos en cada ejecucién.

= Algunos métodos son sensibles al contorno del frente de Pareto. Anteriormente se describié
graficamente esta desventaja para la suma ponderada (Figura 2.5), indicando asi que no
importa qué vector de pesos se use, las soluciones 6ptimas de Pareto ubicadas en una regién

no convexa no pueden ser alcanzadas por este tipo de métodos.
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» Todos los métodos requieren de algin tipo de conocimiento del problema, tal como vectores

de pesos o los limites e.

A pesar de estos inconvenientes, los métodos clasicos presentan ventajas por las cuales son usadas

para resolver problemas de optimizacién multi-objetivo del mundo real [13]:

= Para algunos métodos, existen teoremas que demuestran que la solucién obtenida a partir de

la reformulacién del problema original corresponde a un éptimo de Pareto [13].

= Son simples y faciles de implementar.

La suma ponderada garantiza que cada solucién 6ptima de Pareto corresponde a una solucién
6ptima del problema simplificado para un problema multi-objetivo convexo. Por otro lado, el método

de restriccién-e garantiza lo anterior para problemas convexos y no convexos.

2.3 Computacion evolutiva

La computacion evolutiva (Evolutionary Computing, EC) es un 4rea de investigacién dentro de las
ciencias de la computacion que comprende un extenso conjunto de algoritmos bioinspirados capaces
de abordar problemas de optimizacién. Como su nombre sugiere, es un tipo especial de computacién
basado en el proceso de evolucion natural, en donde una poblacién de individuos es ubicada en un
entorno con recursos limitados [17]. Debido a esto, los individuos compiten entre si para sobrevivir y
reproducirse. La aptitud define el grado en el que un individuo ha alcanzado sus logros. De este modo,
una mayor aptitud favorece una mayor probabilidad para sobrevivir y multiplicarse. Al trasladar esta
metéfora a la resolucién de un problema, cada individuo representa una solucién potencial, en donde
su calidad estd en funcion de su aptitud. La relacién entre los elementos del cémputo evolutivo
y la resolucién de un problema de optimizacién se muestran en la Tabla 2.3. La metafora de la

computacién evolutiva se basa en dos principios:
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Evolucién Resolucién
Entorno <— Problema
Individuo +— Solucién potencial
Aptitud +— Calidad

Tabla 2.3: Relacién entre elementos de la metafora del cémputo evolutivo y la resolucién de un
problema de optimizacién.

= Supervivencia del mas apto. Dado que los individuos compiten entre si, el proceso de

seleccion natural favorece a aquellos que se ajusten o adapten mejor a las condiciones del

entorno.

= Variaciones genéticas. Cada individuo se compone de un conjunto de elementos conocidos
como genes, los cuales a su vez conforman un cromosoma. Estos genes definen la aptitud de un
individuo, de modo que una adecuada secuencia de genes podria mejorar su aptitud. Dentro
de la teoria evolutiva, durante la etapa de reproduccién se generan variaciones pequefias y
aleatorias, conocidas como mutaciones. A través de estas variaciones es posible generar nuevos

cromosomas y mejorar la aptitud de futuros individuos.

Tomar ideas de la naturaleza y aplicarlas al diseno de algoritmos de optimizacién no es algo
nuevo. Durante la década de 1960 tres distintas propuestas fueron creadas a partir de la misma
idea basica en diferentes lugares. En Estados Unidos, Fogel et al. desarrollaron la programacién
evolutiva (Evolutionary Programming, EP) [19], mientras que Holland definié al algoritmo genético
(Genetic Algorithm, GA) [22]. Por otra parte, en Alemania, Rechenberg diseiié las estrategias
evolutivas (Evolutionary Strategies, ES) [42]. Afios mas tarde, Koza desarrollé la programacién
genética (Genetic Programming) [33]. Todos estos métodos forman parte de la computacion evolutiva
y son globalmente llamados algoritmos evolutivos (evolutionary algorithm, EA). Cada uno de estos
enfoques comparte la misma inspiracién biolégica y difieren Gnicamente en detalles técnicos, tal como
la representacién de los individuos. En un algoritmo genético, un individuo se representa como una

cadena tomada de un alfabeto finito (generalmente binario), en una estrategia evolutiva se emplean
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Algoritmo 1 Algoritmo Genético Simple

1. P « INITIALIZE(P)

2: while condicién de paro do

3: P’ + PARENTSELECTION(P)

4. P" + GENETICOPERATIONS(P’)

5. P+ GENERATIONUPDATE(P U P”)
6: end while

vectores con nimeros reales, en programacion evolutiva se utilizan maquinas de estado finito y arboles
en programacion genética. En la siguiente seccion se describira el funcionamiento y los componentes
de un algoritmo genético por ser el algoritmo evolutivo mas popular. Sin embargo, cabe mencionar

que los mismos principios aplican para otros algoritmos.

2.3.1 Algoritmo genético

Los algoritmos genéticos son métodos de bisqueda estocastica disefiados para explorar espacios
de problemas complejos con la finalidad de encontrar soluciones subdptimas usando informacién
minima sobre el problema [3]. A diferencia los métodos de optimizacién basados en gradiente, un
algoritmo genético no requiere de este tipo de informacién para guiar la bisqueda. Este tipo de
algoritmo trata de imitar el proceso de evolucién natural al aplicar operadores de cruza, mutacién y
seleccion sobre una poblacién de individuos, denotada por P. La calidad de cada individuo se define
por medio de una funcién de aptitud, de modo que los mas aptos tienen una mayor probabilidad
de sobrevivir y multiplicarse. El Algoritmo 1 muestra la estructura general de un algoritmo genético
simple. La primera etapa en un algoritmo genético es la seleccién de padres, la cual consiste en elegir
a los individuos que participaran en la etapa de cruza. A partir de una poblacién de padres, P’, se
genera una nueva poblacion de hijos, P”, por medio de operadores genéticos. Por iiltimo, se realiza
una segunda seleccion para elegir a los individuos que sobrevivirdn a partir de ambas poblaciones,
PUP", y formarén parte de la siguiente generacion. Este procedimiento se repite hasta alcanzar un

criterio de paro, generalmente definido por un nimero de iteraciones llamadas generaciones.
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El primer paso al definir un algoritmo evolutivo es enlazar el espacio del problema de optimizacion
y el espacio donde la evolucién se lleva a cabo. Los elementos que representan posibles soluciones en el
contexto del problema de optimizacién son llamados fenotipos, mientras que su codificacién, es decir,
los individuos en el contexto de un algoritmo evolutivo, son llamados genotipos. La representacion
define la relacién entre fenotipos y genotipos. Considere el siguiente ejemplo. Dado un problema de

2, el espacio fenotipico equivale al espacio de

optimizacién (maximizacién) definido por f(z) = z
decisién X, y cada solucién z € X representa un fenotipo. Por otro lado, al utilizar una codificacién
binaria, cada genotipo se define por medio de una cadena de bits. De este modo, a partir de una
solucién hipotética, z = 18, se define su fenotipo, 18, y su genotipo, 10010. Al conjunto de todos

los fenotipos se conoce como espacio fenotipico, mientras que el conjunto de todos los genotipos se

conoce como espacio genotipico o espacio de busqueda.

En algunas ocasiones los términos espacio de decision y espacio de bisqueda son usados
indistintamente, sin embargo, existe una diferencia entre ellos. El espacio de decisiéon forma parte
de la definicién formal del problema de optimizacidn. El espacio de bisqueda es la regi6n en donde
opera el algoritmo evolutivo y puede ser distinto del espacio de decisién [49]. Siguiendo con el ejemplo
anterior, el espacio de decisién estd compuesto por nimeros enteros, X € Z, mientras que el espacio

de biisqueda estd compuesto por cadenas binarias de n bits, {0,1}".

La funcién de evaluacién representa la tarea a resolver en el contexto evolutivo. Esta funcién
asigna una medida de calidad o aptitud a un genotipo a partir de su fenotipo correspondiente. De
acuerdo al ejemplo anterior, la aptitud del genotipo 10010 podria ser definida como f(z) = 182 =
324. La funcién de evaluacién es llamada generalmente funcién de aptitud en computacién evolutiva.

La poblacién de un algoritmo evolutivo representa el conjunto de individuos o genotipos. Dada una
representacién, definir una poblacién puede ser tan simple como especificar el nimero de individuos
que existe en el conjunto, es decir, el tamafo de la poblacién, el cual generalmente permanece
fijo. Sin embargo, existen poblaciones més sofisticadas en las cuales los individuos son separados de

acuerdo a una estructura espacial. Se distinguen principalmente dos tipos de poblaciones:
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(a)

Figura 2.7: Diferentes tipos de poblaciones. (a) En una poblacién panmictica todos los individuos se
encuentran en un mismo grupo. (b) En una poblacién estructurada, los individuos son separados en
distintos grupos.

= Panmictica. La poblacién es considerada como un solo conjunto, de modo que los operadores

de seleccién y variacion se aplican de manera global, es decir, cualquier individuo puede

potencialmente recombinarse con cualquier otro.

= Estructurada. La poblacién es organizada (dividida) de acuerdo a un modelo. Los algoritmos
genéticos con este tipo de poblacidn son conocidos como algoritmos genéticos estructurados,

entre los cuales se encuentra el algoritmo genético distribuido.

En la Figura 2.7 se ilustran los dos tipos de poblaciones. En (a) todos los individuos pertenecen
a un dnico grupo, mientras que en (b) la poblacién es dividida en cuatro diferentes grupos.

El mecanismo de seleccion de padres se encarga de elegir a los individuos, conocidos como
padres, que participaran en la generacioén de nuevos individuos, conocidos como hijos. A pesar de
que la seleccién estd basada en la aptitud, generalmente se trata de un proceso probabilistico, en
donde incluso los individuos con baja aptitud tienen cierta probabilidad de ser elegidos para formar
parte del conjunto de padres. Si el proceso de seleccién sélo considera a los mejores individuos,
entonces seria voraz y la poblacién podria estancarse rapidamente en un éptimo local.

Los operadores de variacién permiten generar nuevos genotipos a partir de individuos existentes.
Estos operadores se dividen de acuerdo a su aridad, es decir, al nimero de individuos que requieren

para generar nuevos individuos. Un operador de variacién con aridad unitaria se conoce como operador
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de mutacién, el cual genera un nuevo genotipo al realizar cambios aleatorios sobre un genotipo
existente. Un operador de variacién con aridad binaria se conoce como operador de cruza, el cual
genera uno o dos nuevos genotipos al intercambiar genes de dos padres. La finalidad de utilizar
mutacién es generar nuevos genes, mientras que el objetivo de la cruza es combinar caracteristicas
deseables de entre dos padres. Cabe mencionar que los operadores de variacién dependen de la
representacion de los individuos. Asi, por ejemplo, los operadores de variacién que se emplean en un
algoritmo genético simple son distintos a los que se usan en programacién genética, ya que en el

primero se usan cadenas binarias mientras que en el segundo se utilizan arboles.

A diferencia de la seleccién de padres, el mecanismo de seleccién de sobrevivientes se realiza
luego de generar la poblacién de hijos. Como se mencioné anteriormente, el tamaio de la poblacién
usualmente permanece fijo. Por este motivo, es necesario elegir a los individuos que formaran parte
de la siguiente generacion. En algunos casos, esta seleccion se realiza de manera determinista con
la finalidad de elegir sélo a los mejores individuos. Junto con la seleccién de padres, la seleccién de

sobrevivientes es responsable de mejorar la calidad de los individuos.

La inicializacién define el método utilizado para generar la poblacién inicial. Generalmente es tan
simple como crear un conjunto de individuos de manera aleatoria. Sin embargo, es algunas ocasiones,

es posible utilizar alguna heuristica para crear una poblacién inicial con mayor aptitud.

El criterio de paro define la condicién de terminacién del algoritmo evolutivo. Por ejemplo, es
posible definir un umbral de aptitud. Si una individuo logra alcanzar dicho umbral, entonces el
proceso de bisqueda termina. Sin embargo, en algunos casos este criterio puede no cumplirse. Por

este motivo, existen otras condiciones, tales como:

s Nimero de evaluaciones de la funcién objetivo.

= Nimero de generaciones en las cuales la aptitud no se ha mejorado.
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2.3.2 Algoritmo genético distribuido

A diferencia de un algoritmo genético panmictico, donde la poblacién es considerada como un solo
conjunto, la poblacién de un algoritmo genético distribuido es dividida en diferentes subpoblaciones,
llamadas islas o demes. Cada isla se encuentra aislada de las demas y evoluciona independientemente.
Sin embargo, existen intercambios de individuos entre islas cada determinado tiempo. Ademas, los
operadores genéticos (seleccién, mutacién y cruza) se realizan a nivel de isla, lo que implica que cada
isla puede buscar en diferentes regiones del espacio de bisqueda.

En un algoritmo genético distribuido se requiere de una politica de migracién encargada de
definir la topologia del modelo y controlar la migracién de individuos, asi como la forma en la que los
individuos son seleccionados y reemplazados durante cada intercambio. Los principales pardmetros

de la politica de migracion incluyen los siguientes:

= Intervalo de migracion p. Dado que algoritmo genético distribuido generalmente realiza
intercambios de individuos entre subpoblaciones, se debe definir el intervalo de tiempo en que
estos intercambios ocurren. Este pardmetro define el nimero de pasos o generaciones en las

que cada isla evoluciona independientemente antes de realizar un intercambio.

» Razén de migracién 7. Determina el nimero de individuos que se intercambian por cada
migracion. Este valor puede ser dado como un porcentaje del tamafio de la poblacién o como

un valor absoluto.

= Operadores de seleccion/reemplazo de migrantes. Define cémo seran seleccionados los

individuos de la isla de origen y cémo se realizara el reemplazo en la isla de destino.

» Topologia. Define el vecindario de cada isla. Cada vecindario se compone de aquellas islas a

las que una subpoblacién determinada puede enviar (o desde las que puede recibir) individuos.
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Algoritmo 2 NSGA-II

1: Rt ~— ,Pt U Qt

2. (F1,...,Fyx) < FASTNONDOMINATEDSORT(R;) > Ordenamiento de R,
3 P10, i1

4: while |P,4| + |F;] < N do

5: CROWDINGDISTANCEASSIGMENT( F}) > Estimacién de densidad
6: Poyi+ P11 UF; > Agregar el frente F; a la nueva poblacién
7 1—1+1

8: end while

9: SORT(F}, <.) > Ordenar descendentemente de acuerdo a <,
10: Poyy + Py UFE1: (N = |Pya)] > Seleccionar los primeros N — | P,41| elementos
11: Q41 + GENETICOPERATIONS(P,4,) > Aplicar seleccién, cruza y mutacion

2.3.3 Algoritmo evolutivo multi-objetivo

Dado que un algoritmo evolutivo manipula una poblacién de soluciones potenciales, representa
un método de optimizacién adecuado para resolver problemas de optimizacién multi-objetivo. De
este modo, un algoritmo evolutivo tiene el potencial de encontrar mdltiples 6ptimos de Pareto en
una sola ejecucién [11, 49]. Ademas, a diferencia de otros métodos de optimizacién, los algoritmos
evolutivos son menos susceptibles a la forma o continuidad del frente de Pareto, es decir, son
capaces de abordar problemas con frentes de Pareto discontinuos o céncavos [11]. Desde su inicio,
los algoritmos evolutivos fueron disefiados para abordar problemas de optimizacién mono-objetivo.
La adaptacién de un algoritmo evolutivo para resolver problemas de optimizacién multi-objetivo se
conoce como algoritmo evolutivo multi-objetivo (Multi-Objective Evolutionary Algorithm, MOEA)
[44].

El algoritmo NSGA-II (Non dominanted Sorting Genetic Algorithm I1) [14] es una versién mejorada
de su predecesor, el NSGA, el cual reduce la complejidad computacional e incorpora elitismo. El
Algoritmo 2 describe su funcionamiento. A partir de una poblacién de padres, P, se genera una
poblacién de hijos, Q;, durante la generacién t, cada una de ellas con N individuos. La unién de
ambas poblaciones, R, = P, U Q,, es ordenada en un conjunto de frentes, {F1,..., Fi}, mediante

un procedimiento llamado ordenamiento rapido basado en no dominancia. Cada uno de los frentes
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R Py
P [reini]
—_—
(2}
Ordenamiento .
répido basado %’:;’L%":s":‘: Nueva poblacién P, ,,

en no dominancia

Figura 2.8: Procedimiento de NSGA-II. La unién de ambas poblaciones, R; = F; U Q:, es ordenada
en k frentes, {F\,..., Fi}. El frente F3 es ordenado mediante el operador <. para seleccionar a los
mejores individuos y asi crear la poblacion F;,;.

contiene soluciones no dominadas entre si a las cuales se les asigna un rango r. Es decir, todas las
soluciones dentro de un mismo frente F; comparten el mismo rango r =i, en donde i = 1,...,k.
Aquellas soluciones que se encuentren mas proximas al frente de Pareto tendran un menor rango 7;
es decir, entre menor sea 7, mejor. Enseguida, se realiza una estimacién de la densidad d a partir de
la distancia entre las soluciones adyacentes a cada individuo. Entre mayor sea esta distancia, més
asilada estard una solucién de sus vecinos; esto es, entre mayor sea d, mejor. Con base en ambos

atributos, r y d, se define el operador <. de la siguiente manera.

Definicion 2.11. Operador <. Dadas dos soluciones {a,b} € X, se dice que a es mejor que b si

se cumple alguna de las siguientes condiciones:
= Si a tiene un menor rango que b, es decir, r(a) < 7(b).

» Si ambas soluciones tienen el mismo rango y la solucién a se encuentra mas aislada que b, esto

es, (a) = r(b) y d(a) > d(b).

La nueva poblacién de padres, P;,,, se crea a partir de los individuos con el mejor rango y
densidad. Por dltimo, la poblacién de hijos, @11, se crea a partir de P,,; mediante operadores

genéticos. La Figura 2.8 ilustra el procedimiento descrito previamente.



Estado del arte

La revisién del estado del arte se ha realizado con base en las siguientes categorias:

» Reformulacién del problema original. Diferentes algoritmos de optimizacién no abordan
el problema original directamente, sino que resuelven una reformulacién del mismo. En esta
categoria, correspondiente a la Secciéon 3.1, se consideran especificamente dos tipos de

reformulacién: escalarizacion y multiobjetivizacion.

= Uso simultaneo de diferentes formulaciones del problema original. Actualmente existen
algoritmos de optimizacién que reformulan un problema de optimizacién para luego resolverlo.
Sin embargo, algunos de ellos no consideran el problema original durante el proceso de
resolucion. En esta categoria, correspondiente a la Seccién 3.2, se describen algunas propuestas
en la literatura que alternan entre ambas formulaciones: el problema original y alguna

transformacién del mismo.

29
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= Incorporacion de mecanismos de seleccion. Algunos algoritmos evolutivos integran
mecanismos para adaptar componentes del mismo, tal como el operador de mutacién a utilizar
en una generacién determinada. De este modo, el principal reto de un mecanismo de este tipo
es elegir al mejor componente en cada etapa del proceso de bisqueda de acuerdo a un criterio

de desempeno. La Seccién 3.3 revisa trabajo previo referente a este tipo de mecanismos.

Finalmente, la Seccion 3.4 relne los principales aspectos del trabajo previo a modo de

comparacion.

3.1 Reformulacién del problema original

Antes de abordar un problema de optimizacién, el usuario debe seleccionar un método de
resolucion de acuerdo a las caracteristicas del problema, entre ellas, el nimero de objetivos, denotado
por m. En la literatura existen algoritmos especializados para un nimero determinado de objetivos.
A pesar de esto, es posible emplear métodos alternativos al problema original a través de una
reformulacion del mismo. A continuacidén se describe trabajo previo que resuelve un problema de
optimizacién, ya sea mono-objetivo o multi-objetivo, por medio de su reformulacion. Se distinguen

dos tipos de reformulacién:

= Escalarizacion. Esta conversién permite reformular un problema de optimizacién multi-
objetivo como uno mono-objetivo. Consiste en combinar m funciones objetivo en uno solo
empleando operaciones como suma o multiplicacién. Al término de la conversién se obtiene una

funcién escalar, la cual sera resuelta mediante alguna técnica de optimizacién mono-objetivo.

= Multiobjetivizacién. Permite reformular un problema de optimizacion mono-objetivo como
uno multi-objetivo. Esta conversién consiste en aumentar el nimero de objetivos originales, ya

sea al agregar uno o varios objetivos adicionales o al descomponer el objetivo original en dos o
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mas objetivos. Al término de la conversion se obtiene un vector de funciones objetivo, el cual

es abordado posteriormente con alguna técnica de optimizacién multi-objetivo.

Una de las formas mas simples de transformar un problema de optimizacién multi-objetivo consiste
en combinar todos los objetivos en uno solo a través de una funcion de escalarizaciéon. Murata e
Ishibuchi propusieron en [40] (1995) un algoritmo genético multi-objetivo para encontrar un conjunto
de soluciones no dominadas de un problema de optimizacion multi-objetivo por medio de una funcién
de escalarizacién. Su propuesta contempla una funcién de aptitud, f(x), generada a partir de una

suma ponderada y de un vector de pesos, w. La funcién de aptitud se define como:

@)= 3w f(@) (31)

en donde el vector de pesos w = [wy, ..., wn|T cumple con las siguientes restricciones:
w; >0,i=1,....m (3.2)
gw,. _1 (33)

De este modo se pueden formular funciones de aptitud distintas al cambiar Ginicamente w. Gracias
a esta caracteristica es posible explorar en diferentes direcciones de bisqueda. Los autores proponen
generar aleatoriamente un vector de pesos w por cada seleccién de padres para la cruza. Es decir,
para seleccionar N parejas de padres, se requiere generar aleatoriamente N vectores w diferentes,
lo cual permite explorar N direcciones de bisqueda diferentes por generacién. Afios méas tarde, los
autores extendieron su propuesta al incorporar bisqueda local [26] (1998).

En 2007, Zhang y Li [48] propusieron un algoritmo evolutivo multi-objetivo basado en
descomposicién, llamado MOEA/D. Su propuesta descompone un problema de optimizacién multi-
objetivo en N subproblemas mediante un método de escalarizacién. Para este efecto, se define un

conjunto de N vectores de pesos uniformemente espaciados, denotado por A;,..., Ay, en donde
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Ai = [A,..,2m)T,4 € 1,..., N. Por cada vector de pesos \; se define un subproblema escalar
distinto. A partir de la distribucién espacial de los vectores de pesos se establece una relacién de
vecindarios entre subproblemas, en donde cada vecindario se compone de T subproblemas. Cada
subproblema es resuelto al emplear Ginicamente informacién de su vecindario. Los autores compararon
su propuesta con respecto a MOGLS [26, 28] y NSGA-II [14] en diferentes problemas de optimizacién
combinatoria y continua, respectivamente. A partir de su experimentacién, encontraron que la calidad
de las soluciones encontradas por MOEA/D fue mejor o similar a las soluciones encontradas por

MOGLS y NSGA-II en la mayoria de los problemas de prueba.

Las propuestas anteriores estan basadas en técnicas de escalarizacién, las cuales transforman un
problema de optimizacién multi-objetivo como uno mono-objetivo. Por otro lado, es posible realizar
una transformacién opuesta al reformular un problema de optimizacién mono-objetivo como uno
multi-objetivo mediante multiobjetivizacion. Este tipo de reformulacién fue propuesta originalmente
por Louis y Rawlins [36] (1993), sin embargo, el término multiobjetivizacién fue acuiiado por Knowles
et al. [32] (2001). En su trabajo seminal, Knowles et al. propusieron descomponer un problema de
optimizacién mono-objetivo en subproblemas, los cuales debfan estar relacionados con el problema
original. De este modo, un problema de optimizacién mono-objetivo se convierte en uno multi-
objetivo. Uno de los aspectos mds atractivos de la técnica es su capacidad para remover 6ptimos

locales, facilitando asi la resolucién del problema original.

A raiz de esta publicacién surgieron propuestas adicionales. Jensen [29] (2004) propuso incorporar
objetivos adicionales, conocidos como helpers, al problema original. Su experimentacion revelé que
el desempefio de un algoritmo genético tradicional puede ser mejorado al incorporar objetivos helpers

parcialmente en conflicto con el problema original.

Brockhoff et al. [4] (2007) analizaron cémo afecta la inclusién de objetivos adicionales a un
problema de optimizacién mono-objetivo al esfuerzo computacional requerido para generar el conjunto

de soluciones éptimas de Pareto. Para su experimentacién utilizaron un problema combinatorio
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denominado PLATEAU, (z):

4

lzlo 1z g{1"0" '}, 1<i<n
PLATEAUi(Z) =S n+1 :z€ {10}, 1<i<n (3.4)

n+2 x=1"

en donde x es una cadena de n bits, € {0,1}", mientras que |x|o denota el nimero bits igual a
cero en x. La solucién 6ptima del problema corresponde a la cadena & = 1™. Los autores propusieron

dos nuevos problemas a partir de la multiobjetivizacion de (3.4):
PLoM(z) = [PLATEAU, (), |x|;]T (3.5)

PLzM(z) = [PLATEAU,; (), |z|o]T (3.6)

en donde |z|o y |z|; denotan el nimero de bits en = equivalentes a 0 y 1, respectivamente. El
objetivo adicional |x|, permite guiar la bisqueda en la direccién correcta hacia el éptimo = = 17,
ya que brinda mayor informacién sobre el problema, mientras que el objetivo adicional ||y gufa la
bisqueda en la direccion contraria. Es decir, la formulacién (3.5) facilita la bisqueda, mientras que
(3.6) no brinda beneficio alguno. Como parte de su estudio, los autores establecieron las cotas de
tiempo de ejecucién esperado (expected runtime) para los problemas original (3.4) y multiobjetivizado
(3.5). Estas cotas se muestran en la Tabla 3.1, en donde se observa una reduccién al utilizar la
reformulacién multiobjetivizada PLOM. De este modo se muestra experimental y analiticamente los
beneficios que brinda la multiobjetivizacién cuando se realiza de forma apropiada (en este caso, al

incorporar conocimiento del problema al proceso de bisqueda).

Los trabajos descritos anteriormente se han enfocado en multiobjetivizar problemas de
optimizacién mono-objetivo. No obstante, Ishibuchi et al. [25] (2010) analizaron el uso de

multiobjetivizacién para resolver un problema de dos objetivos a través de su reformulacién como un
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Problema  Tiempo de ejecucién esperado
PLATEAU; ©O(n®)
PLOM O(n?logn)

Tabla 3.1: Cotas de tiempo de ejecucién esperado.

problema de cuatro objetivos, lo cual representa el primer trabajo en experimentar los efectos de la
multiobjetivizacién en un problema originalmente multi-objetivo. Su propuesta consiste en emplear
objetivos helper, los cuales estan correlacionados con los objetivos iniciales. El problema original esta

definido de la siguiente manera:

Maximizar f(z) = [fi(z), fo(z)]T

(3.7)
sujetoa Tz € X
mientras que la multiobjetivizacién propuesta se define de la siguiente manera:
Maximizar g(z) = [g1(x), g2(), g3(x), ga(x)]T (38)
sujetoa T € X
donde los objetivos helper son definidos usando un o > 0:
a(@) = filz)—af(z) g(z) = folx)+afi(z) (39)

g(x) = filz)+af(z) g(x) = folz)—afi(z)

Dado que a es un nimero real positivo pequefio, los objetivos helper gi(x) y g2(x) son similares
al objetivo original f1(z), del mismo modo que lo son g3(x) y ga(x) con respecto a fo(x). Los cuatro
objetivos generados son funciones de escalarizacién de los objetivos originales obtenidos a partir de
vectores de pesos (1,—a), (1, ), (a,1), (e, —1). Cada vector de pesos puede ser visto como una
direccién de bisqueda en el espacio objetivo definido por fi(x) y fa(x). La Figura 3.1 ilustra la

relacién entre los objetivos originales y los objetivos generados.
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Figura 3.1: Relacién entre los dos objetivos originales, f, y fa, y los cuatro objetivos generados, g,

92, 43 Y 94.

Entre los resultados obtenidos al emplear (3.8), los autores encontraron que el pardmetro o

influye en la diversidad de las soluciones encontradas y en la convergencia hacia el frente de Pareto.

Al aumentar el valor de a se incrementd la diversidad, mientras que la convergencia se deterior

ligeramente [25]. Adicionalmente, Ishibuchi et al. consideraron incorporar un cambio en la relacién

de dominancia (basado en la propuesta de Sato et al. [43]), y propusieron una segunda alternativa

de multiobjetivizacién, definida de la siguiente manera:

Maximizar h(x) = [hy(z), ho(z)]T

sujetoa ¢z € X

donde:
hi(z) =

ha(z)

fi(z) — afe(zx)
fa(x) — afi(x)

= gi(x)
= ga(x)

(3.10)

(3.11)

La formulacién definida en (3.10) mejora la convergencia con respecto a la propuesta original, al

mismo tiempo que se cubre el frente de Pareto completo. Al igual que Brockhoff et al. [4], el trabajo

presentado por Ishibuchi et al. muestra los beneficios que conlleva la multiobjetivizacién al elegir los

objetivos adicionales adecuadamente.
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El trabajo descrito anteriormente muestra que reformular el problema original, ya sea por
escalarizacién o multiobjetivizacion, puede llegar a facilitar la resolucién del mismo, en lugar de

abordar directamente la formulacién original.

3.2 Uso simultaneo de diferentes formulaciones del

problema original

Algunas de las propuestas descritas anteriormente permiten resolver un problema de optimizacion
al reformularlo mediante escalarizacién. Sin embargo, no abordan directamente la formulacién original
sino una versién diferente del mismo. Ademas, no se alterna entre ambas versiones del problema,
original y escalarizada. A continuacién se menciona trabajo previo en el cual se emplean ambas
formulaciones durante el proceso evolutivo. Cabe mencionar que dicho trabajo previo es mas cercano
al objetivo general de nuestra investigacion.

En 2006 Ishibuchi et al. presentaron dos articulos donde propusieron un esquema de hibridacién
entre un algoritmo evolutivo multi-objetivo y uno mono-objetivo. En el primero de ellos [27],
describieron la idea y motivacion de su esquema de hibridacién, asi como su evaluacién en varias
instancias de un problema multi-objetivo, mientras que en una segunda publicacién [24], realizaron
una experimentacién mas profunda con el fin de brindar un mayor soporte a su esquema.

La idea fundamental de su propuesta es la siguiente. Se definen dos formulaciones del problema de
optimizacién multi-objetivo: la formulacién original h,, la cual representa al problema de optimizacién
como tal y una formulacién escalarizada h,, la cual transforma el problema mediante suma de pesos.
De este modo, se define un conjunto de formulaciones h = {hy, h2}. Ambas formulaciones son
utilizadas durante el proceso de optimizacién mediante NSGA-II. La seleccién de la formulacién se
realiza de manera probabilistica. Cada vez que se desea evaluar la calidad de dos soluciones, se
elige aleatoriamente una formulacién h € h. Si se selecciona la formulacién original, entonces se

utiliza el método de comparacién de NSGA-II (basado en dominancia de Pareto). Por otra parte, si
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se selecciona la formulacién escalarizada, entonces se utiliza la escalarizacién del vector objetivo de
cada solucion.

En [27], Ishibuchi et al. utilizaron el problema de la mochila (knapsack) [52] para m € {2,3,4}
objetivos, y evaluaron dos enfoques de resolucién: mono-objetivo y multi-objetivo. El enfoque de
resolucién mono-objetivo consisti6 en resolver el problema de optimizacién mediante suma de pesos

al definir un vector de pesos w de tres formas distintas:

s SOGA-1: El vector de pesos se compone unicamente de coeficientes unitarios, de modo que

w=[1,...,1]%.

= SOGA-2: Se emplea un vector w binario, de modo que existen (2™ — 1) vectores, excluyendo
el vector compuesto tnicamente por 0. Por ejemplo, para m = 2, se emplean los siguientes

vectores: [0,1]7,[1,0]T,[1,1]7.

» SOGA-3: El vector de pesos debe cumplir con la siguiente condicién:

Ywi=d (3.12)

Para su experimentacién, d = 4. Por ejemplo, para m = 2, se emplean los siguientes vectores:

[4,07,[3,1]7,[2,2]7, 1, 3]%,[4,0]T.

Por otra parte, el enfoque de resolucién multi-objetivo consistié en utilizar NSGA-II. Para evaluar
ambos enfoques de resolucién, emplearon la suma de objetivos como criterio de comparacién. A partir
de su experimentacién, los autores obtuvieron las siguientes observaciones en funcién del nimero de

objetivos m:

= Cuando m = 2 el enfoque multi-objetivo supera al enfoque mono-objetivo.

» Cuando m € {3,4} el enfoque mono-objetivo supera al enfoque multi-objetivo.
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Es decir, ambos enfoques tienen ventajas y desventajas, lo que sugiere que la hibridacién de ambos
podria resultar prometedora. Como sefalan Ishibuchi et al. en [27], |a principal diferencia entre ambos
enfoques radica en los mecanismos de evaluacién de soluciones. Por un lado, un algoritmo evolutivo
mono-objetivo emplea generalmente una funcién escalar para la asignacién de aptitud, mientras
que uno multi-objetivo (NSGA-II en este caso) usualmente se basa en dominancia de Pareto. Dado
esto, el esquema de hibridacién propuesto por Ishibuchi et al. consiste en utilizar ambos métodos de
evaluacion de manera probabilistica. La hibridacién propuesta contempla dos probabilidades, Ppgs y

Pgy, las cuales se aplican de la siguiente manera 1

s Seleccion de padres. Sea Pps la probabilidad de emplear una funcién escalar durante la
seleccion de padres. Cada vez que un par de padres son seleccionados a partir de la poblacién
actual, los mecanismos de evaluacién mono-objetivo y multi-objetivo son utilizados con una

probabilidad Pps y (1 — Ppg), respectivamente.

= Actualizacion de la poblacion. Sea Pgy la probabilidad de emplear una funcién escalar
durante la actualizacién de la poblacién. Cuando un individuo es seleccionado entre la poblacién
de padres e hijos para la actualizacién de la poblacién, los mecanismos de evaluacién mono-

objetivo y multi-objetivo son utilizados con una probabilidad Pgs y (1— Pgs), respectivamente.

Para evaluar y comparar el desempeno del hibrido propuesto se utiliz6 el mismo problema de
prueba para m € {2,3,4}, empleando la suma de objetivos como criterio de comparacién. Los
resultados revelaron que su hibrido fue capaz de mejorar el desempeno de los enfoques mono-objetivo
y multi-objetivo al obtener una mayor suma de objetivos, lo que indica que este tipo de hibridacién
es prometedora para problemas de optimizacién multi-objetivo. Para dar mayor soporte a su idea,
Ishibuchi et al. realizaron un estudio posterior [24] donde se evalu6 el impacto de los pardmetros
Pps y Pgy. En dicho estudio obtuvieron conclusiones similares, mostrando asi los beneficios de su

hibridacién.

L(Parent Selection, PS), (Generation Update, GU)
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La idea propuesta por Ishibuchi et al. representa una base para diferentes tipos de hibridacion,

permitiendo explorar otras alternativas bajo el mismo enfoque.

3.3 Incorporacion de mecanismos de seleccion

El trabajo de Ishibuchi et al. [24, 27] es el mas cercano a nuestra investigacién al utilizar
probabilisticamente diferentes formulaciones de un mismo problema de optimizacién, denotadas por
h = {h;, hy}, durante el proceso bisqueda. Sin embargo, la seleccién de h € h puede ser planteada
como un problema de seleccion adaptativa con el fin de elegir al elemento mas adecuado a partir de
un conjunto dado. A continuacién se describe trabajo previo relacionado con la seleccién adaptativa
de operadores de mutacion y funciones auxiliares.

En 2010, Lardeux y Goéffon [34] propusieron DIM (Dynamic Islands Model), en el cual utilizan
un algoritmo evolutivo distribuido basado en islas. En su modelo propuesto se define un conjunto de
n islas, denotadas por I = {I1,---, I}, en donde cada isla I; se compone de una poblacién P, y de
un operador de mutacién m;. Cada isla evoluciona independientemente empleando un operador de
mutacién distinto. Ademas, existen intercambios de individuos (migraciones) entre islas con cierta
frecuencia. El control de la migracion se define a partir de una matriz de transicién M, en donde
M(i, j) representa la probabilidad que tiene un individuo de migrar de la isla ¢ a la isla j. Entre
mayor sea M (1, j), habrd mayor probabilidad de migrar hacia j, lo cual implicaria que la poblacién
de la isla j se podria ver incrementada. Con esto en mente, Lardeux y Géeffon propusieron incorporar
al modelo un esquema de aprendizaje por refuerzo, en donde se favoreciera (con un incremento en
la matriz de transicién M) a aquellos operadores (islas) que presenten el mejor desempefio durante
diferente etapas del proceso de blsqueda. El desempefio de un operador m; se ve reflejado en el
tamano de la poblacion F;. Entre mejor sea m;, mayor probabilidad habra de migrar hacia la isla I;,
lo que podria incrementar el tamano de F,.

Para evaluar el desempefio del modelo propuesto, Candan y Goéffon [9] emplearon un problema
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Figura 3.2: Comparacion de DIM.

de optimizacién llamado One-Max. Este problema considera cadenas binarias de longitud n. La
aptitud de una cadena x, denotada como |x|;, corresponde al nimero de bits igual a 1. La solucién
6ptima x corresponde a una cadena binaria de longitud n en donde |z|; = n. A partir de los
resultados obtenidos concluyen que es posible mejorar el desempeiio de un algoritmo evolutivo

mediante diferentes operadores de mutacién en un modelo de islas.

La Figura 3.2 compara el desempefio obtenido por DIM utilizando cuatro operadores de mutacién
distintos con respecto a diferentes algoritmos evolutivos, cada uno con un operador de mutacién fijo.
Esta comparacién replica parte de la experimentacién realizada por Candan y Goéffon [9]. En este
caso se utilizé el mismo problema de prueba One-Max con cadenas binarias de n = 100 bits y se
usaron los mismos operadores de mutacién (bit flip y & flip, k € {1,3,5}). Como se puede observar,
DIM es capaz de alcanzar una mayor aptitud durante el proceso evolutivo al emplear diferentes

operadores de mutacién en lugar de utilizar sélo uno de ellos.

En 2011, McClymont y Keedwell [38] propusieron un método de seleccién adaptativa basado

en aprendizaje por refuerzo y cadenas de Markov, llamado MCHH (Markov Chain Hyper-Heuristic),
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con la finalidad de elegir el mejor operador de mutacién m; de un conjunto m = {m;,...,m,}. Su
enfoque considera una cadena de Markov completamente conectada, en donde cada estado representa

un operador de mutacion distinto.

Un algoritmo evolutivo (en este caso, una estrategia evolutiva) utiliza cada operador m; € m
durante un episodio de ¢ = 5 generaciones y calcula su desempefio p(m;). Si p(m;) es superior
a un umbral 7, se beneficia al operador m; al incrementar el peso de su transicién en la cadena,
de otro modo, es penalizado. Para demostrar los beneficios de su enfoque, los autores utilizaron 5
operadores de mutacién distintos, donde uno de ellos es intencionalmente ineficiente y no brinda
ninguna aportacion al proceso de bisqueda. Con base en su experimentacidn, se encontré que el
método propuesto fue capaz de penalizar efectivamente a aquellos operadores deficientes y favorecié

sblo a los que presentaron un buen desempefio.

En 2012, Afanasyeva y Buzdalov [2] propusieron un algoritmo evolutivo controlado por aprendizaje
por refuerzo, llamado EA+RL, con la finalidad de incrementar la eficiencia al resolver un problema
de optimizacién mono-objetivo, denotado por f. Definen un conjunto de formulaciones (funciones
escalares), g = {91,.-.,9n}, en donde la formulacién g, representa al problema de optimizacién
mono-objetivo como tal, g; = f. mientras que el resto de las funciones g; son funciones auxiliares
correlacionadas con f, y podrian facilitar el proceso de optimizacién en diferentes etapas, aunque
no existe conocimiento a priori sobre cudl es la mejor funcién en cada etapa. De este modo, un
algoritmo evolutivo puede ser capaz de seleccionar la formulacién g € g mas adecuada mediante
aprendizaje por refuerzo. Los autores evaluaron distintos métodos de aprendizaje por refuerzo, entre
ellos, aprendizaje () con una estrategia voraz €. El objetivo de utilizar aprendizaje Q en el método
propuesto fue valorar el desempeiio de una formulacién, g € g, al asignar una recompensa, definida
como 7 € {0,0.5,1}. Si la formulacién g; evaluada en la generacién t presenta un desempefio superior
al de la formulacién g; en la generacién previa t — 1, entonces es recompensada. Por otra parte,
el objetivo de la estrategia voraz € fue seleccionar la formulacién que seria usada en la siguiente

generacion. Esta seleccion se realiza de manera voraz con una probabilidad 1 — €. De tal forma que
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Figura 3.3: Comparacién de EA+RL.

sea posible elegir a formulaciones no tan adecuadas en diferentes etapas de la bisqueda con una
probabilidad e.

Para evaluar el desempeno de su método, utilizaron un problema de optimizacién llamado H-IFF
(Hierarchical-if-and-only-if ), el cual utiliza cadenas binaras de longitud I, * = (zy,...,x;). Este
problema cuenta con dos soluciones 6ptimas definidas como g = (0,...,0) y ; = (1,...,1). A
partir de los resultados obtenidos, concluyen que el uso de aprendizaje por refuerzo aplicado a la
seleccion de diferentes formulaciones permite incrementar la calidad de las soluciones encontradas
durante un ndmero fijo de generaciones.

La Figura 3.3 compara el desempefio de un algoritmo evolutivo simple (EA) con respecto a su
método propuesto (EA+RL) al replicar parte de su experimentacién [2]. En este caso se utiliz6 el
problema de prueba original, H-IFF, con cadenas binarias de longitud I = 64 bits, cuya solucién 6ptima
x tiene una aptitud g;(x) = 448. Ademas, la seleccidn de g se realizé cada 5 generaciones. Como
se observa en la parte superior, EA+RL logré alcanzar la solucién 6ptima en la generacién ¢t = 181

(linea punteada). En la parte inferior se muestra cémo el método EA+RL utilizd las tres funciones en
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Tabla 3.2: Comparacién de trabajo previo.

diferentes etapas del proceso de bisqueda. Es interesante notar que, antes de la generacién t = 181,
la funcién auxiliar g3 fue empleada por mas tiempo, incluso mas que la misma funcién g;, la cual

representa al problema de optimizacién original.

3.4 Discusion

La revision del estado del arte ha sido abordada alrededor de las siguientes tres categorias:
reformulacién del problema original, uso de diferentes formulaciones del problema original y la
incorporacion de un mecanismo de seleccién. Con base en esta clasificacién, la Tabla 3.2 resume
las principales contribuciones encontradas en el trabajo previo, en donde v'denota que el trabajo
realiza una aportacién en la categoria correspondiente, mientras que * denota una caracteristica que
se puede mejorar. La mayoria de los articulos descritos realizan una reformulacién del problema antes
de resolverlo, como se muestra en la tercera columna. Ademas, existe relativamente poco trabajo
que aborde al menos dos formulaciones del problema de optimizacién. Mas ain, el trabajo existente
no incorpora un mecanismo de seleccién que permita realizar una mejor eleccién, motivo por el cual
se marca como una caracteristica deseable a mejorar.

La Tabla 3.3 concentra el trabajo previo descrito relacionado a algunos mecanismos de seleccién.
Como se puede ver, la mayoria de ellos emplea algin indicador de desempefio con la finalidad de
realizar una mejor seleccién. En el modelo dindmico de islas se utiliza la aptitud de cada isla (es

decir, de cada operador de mutacién m € m). Si la aptitud presenta un incremento luego de aplicar
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Tipo de mecanismo Conjunto de seleccion Indicador de desempefio
Probabilistico Formulaciones, h Ninguno

Modelo dindmico de islas Operadores de mutaciéon, m  Aptitud de cada isla
Aprendizaje Q + voraz ¢  Funciones escalares, g Aptitud

Cadenas de Markov Operadores de mutacién, m = Dominancia entre hijos y padres

Tabla 3.3: Revisién de trabajo previo de acuerdo al mecanismo de seleccién empleado.

un operador de mutacién, se incrementa la probabilidad de migracién hacia dicha isla, aumentado
asi el uso de este operador. En EA+RL, si la formulacién g; evaluada en la generacién ¢ presenta un
desempenio superior al de la formulacién g; en la generacién previa t — 1, entonces es recompensada.
Por dltimo, MCHH mide el desempefio mediante una métrica basada en dominancia entre padres e
hijos. La revision de los articulos mostrados en la Tabla 3.3 propicié la identificacién de la siguientes

areas de oportunidad:

= Explorar si el modelo de islas dindmico se puede orientar hacia la seleccién adaptativa de una
formulacién h € h. Ademas, evaluar la posibilidad de incorporar alguna etapa de filtrado y
reemplazo entre la poblacién de cada isla, con la finalidad de filtrar sélo las mejores soluciones

y enviarlas a todas las islas por igual.

» Evaluar la posibilidad de utilizar aprendizaje por refuerzo para guiar la seleccién de la

formulacién mas adecuada en un problema de optimizacién multi-objetivo.

» Analizar diferentes métricas de desempeno que permita determinar cudl es la formulacién mas

adecuada en cada etapa de la blsqueda en un problema de optimizacién multi-objetivo.



Algoritmo propuesto basado

en un modelo de islas

Este capitulo presenta el algoritmo propuesto basado en un modelo de islas, capaz de evaluar
diferentes formulaciones de un problema de optimizacién multi-objetivo. La Seccién 4.1 describe
la estructura y division de la poblacién en diferentes islas. La Seccién 4.2 detalla el intercambio
de individuos entre subpoblaciones mediante no dominancia. Cada isla evoluciona mediante una
formulacién h; distinta. La Seccién 4.3 describe el procedimiento empleado para inferir el desempefio
de h; y asi identificar a la formulacién mas adecuada durante el proceso de bdsqueda. La Seccion 4.4
describe la seleccién entre islas, fomentando la eleccidn de aquellas islas que brinden una mejora a la
bisqueda. Una vez definidos los elementos de nuestro método, el algoritmo propuesto se formaliza

en la Seccién 4.5.

45
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4.1 Poblacion estructurada

La poblacién total P es dividida en N diferentes grupos o islas, denotado por P = {P,, ..., Pn}.
El conjunto de islas es denotado por I = {I,...,Iny}. Cada isla se compone de una subpoblacién
P, con p individuos y de una formulacién h;; por lo tanto, cada isla se define como una tupla
I, = (P,h;), donde ¢ = 1,...,N. El conjunto de formulaciones h = {h1,...,hn} define las
diferentes formulaciones del problema de optimizacién multi-objetivo que serdn empleadas en cada

isla durante el proceso evolutivo. De este modo, h se define de la siguiente manera:

hh = f
hi = G, Z=2,,N

(4.1)

donde f denota la formulacién original del problema y g; denota una formulacién alternativa
del mismo problema. De acuerdo con la definicién (4.1), la isla I, empleara la formulacién h,
durante el proceso evolutivo, mientras que las islas I; emplearan las formulaciones alternativas g;,

respectivamente.

4.2 Intercambio de individuos

El intercambio de individuos se realiza en dos etapas: filtrado y reemplazo. En la primera etapa,
la poblacién Pjes; s creada a partir de los 7 mejores individuos luego de ordenar a la poblacién total
P mediante el ordenamiento rapido basado en no dominancia [14], en donde 7 < . En la segunda
etapa, se eligen 7 individuos aleatoriamente en cada isla y se reemplazan con los individuos en P;.
De este modo, cada isla se beneficia del esfuerzo realizado por las demas islas al introducir a los
mejores individuos encontrados.

Considere el siguiente ejemplo. La Figura 4.1 ilustra la etapa de filtrado sobre un conjunto de

N = 4 islas, u = 4 individuos por isla y n = 2 individuos por intercambio. En este ejemplo, la
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Figura 4.1: Etapa de filtrado. La poblacién total es ordenada en frentes. La poblacién P4 se crea
a partir de los mejores 7 individuos. En este caso, p =4, n =2y Ppsr = {d,1}.

poblacién P es ordenada como un conjunto de frentes, {Fy,..., Fg}, definidos por (4.2), donde F;
y Fg contienen a los mejores y a los peores individuos de P, respectivamente. La poblacion Py, es
creada a partir de los mejores 7 = 2 individuos de F}, en este caso, las soluciones d y e. Por dltimo,

se eligen aleatoriamente 7 individuos en cada isla y se reemplazan con Ppe;.

Fl = {d,e,f,z'} F3 = {b:]ah} FS = {p,O}
F, = {a’gvm} Fy, = {c,n,k} F = {l}

(4.2)

4.3 Evaluacion del desempeiio de cada isla

Con el fin de identificar la formulacién h; mas adecuada en diferentes etapas del proceso de
bisqueda, se propone un indicador de desempefio r; basado en dos criterios: contribucién c; y
nimero de generaciones s;, en donde c; denota el nimero total de soluciones en el mejor frente F}

que pertenecen a la isla I; luego de evolucionar por s; generaciones:

c=|{x:zeinzeFR}| i=1,...,N (4.3)
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Figura 4.2: Cada isla aporta un niimero distinto de individuos al mejor frente. Su contribucion se
define por ¢ = (4,2,1,0).

La Figura 4.2 muestra un conjunto de N = 4 islas y p = 4 individuos por isla. Cada isla ha
evolucionado independientemente durante 5 generaciones. El mejor frente F; estd compuesto por
4,21y 0 individuos pertenecientes a las islas Iy, I5, I3 e Iy, respectivamente. Note que cada isla
aporta una contribucién distinta c;, es decir, un nimero diferente de individuos al mejor frente. Por
lo tanto, se define un vector de contribucién ¢ = (cy, . .., cn), donde ¢; representa el nimero total de
soluciones en F] que pertenecen a la isla I;. De la misma forma, se define un vector de generaciones
s = (s1,...,5n), donde s; representa el niimero total de generaciones usadas por la isla I; durante el
proceso evolutivo. En este ejemplo, dichos vectores se definen como ¢ = (4,2,1,0) y s = (5,5, 5, 5).
Finalmente, es posible obtener una medida aproximada del desempeno de la isla I; y, por lo tanto,
de la formulacién h;, utilizando la siguiente razén de desempefio: ; = ¢;/s;. En este ejemplo, se

definen las siguientes relaciones:

r1=4/5 ry=2/5 r3=1/5 14=0/5 (4.4)

Por lo tanto, se puede concluir que la formulacién h; usada por la isla I, es la mejor formulacién
debido a que provee la mejor razén de desempefio 71, es decir, aporta un mayor nimero de individuos

al mejor frente usando el mismo nimero de generaciones que el resto de las islas.
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Algoritmo 3 Actualizacion de p

1
2:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:

CeoNe B~

function UPDATE(c, s)
a+1, B+ pN
p«—0, VpeEp
for c; e cdo

if ¢; = 0 then
G +—a
end if
end for
for s; € s do
if s; =0 then
S ﬂ
end if
end for
for r; € r do
Ti ¢ Ci/S;
Ti < Ti/ ZrEr T
end for
P71y 1= 1,...,N
return p
end function

> La isla I; no provee soluciones al mejor frente
> Valor por defecto para ¢;

> La isla I; no ha sido evaluada
> Valor por defecto para s;

> Razén de desempefio 7;
> Normalizacién de r;

> Actualizacién de p;

4.4 Seleccion de islas

En nuestra propuesta, una isla I; es seleccionada aleatoriamente para evolucionar por p

generaciones con una probabilidad p;, ¢ = 1,..., N. El valor de p; es calculado a partir la razén de

desempefio 7;, tal como se describe en el Algoritmo 3. Dado una razén de desempefio r;, existen dos

posibles escenarios:

= ¢; = 0: la isla I; no ha contribuido con alguna solucién al mejor frente, por lo que dicha

isla no tendra probabilidad de ser seleccionada en el futuro. Para evitar esta posibilidad, un

valor por defecto « es asignado a ¢;. De esta manera, dicha isla a(in tiene oportunidad de ser

seleccionada.

ms; = 0: laisla I, no ha evolucionado. Dado que la seleccién entre islas se realiza
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probabilisticamente, existe la posibilidad de que alguna isla no tenga la oportunidad de
evolucionar. Para evitar una operacién no valida, r; = ¢;/0, un valor por defecto 3 es asignado

a S;.

Una vez que ambas condiciones se han verificado (lineas 5 y 10), el vector r es normalizado.

Finalmente, el valor de p; es actualizado a partir de ;.

4.5 Algoritmo propuesto

Nuestra propuesta, descrita en el Algoritmo 4, funciona de la siguiente manera. Se crea una
subpoblacién inicial con u individuos, denotada por Py,s.. La poblacién total P se define a partir
de Pyuse, de esta forma, cada isla parte de la misma subpoblacién inicial. El proceso de bisqueda
se divide en T diferentes etapas (linea 5), en donde t € {1,...,T}. Por cada etapa ¢, N islas son
seleccionadas aleatoriamente para evolucionar. En la primera etapa, ¢t = 1, se realiza una seleccién
determinista (linea 9), de modo que todas las islas son evaluadas al menos una vez por la funcién
EVOLVE. Durante las etapas siguientes, ¢t > 1, se lleva a cabo una seleccién aleatoria (linea 11)
basada en ruleta [17] en funcién de p. Cada valor p € p define la probabilidad de seleccionar a
la isla I; para evolucionar. El proceso de optimizacién es realizado por la funciéon EVOLVE, la cual
evoluciona una subpoblacién P; por medio de un algoritmo evolutivo A utilizando la formulacién h;
por p generaciones. La subpoblacién P; es actualizada mediante la poblacién F; y el contador s; es
incrementado p generaciones al terminar el proceso de optimizacién. Este procedimiento es realizado
N veces por cada etapa t. El vector ¢ es calculado por la funcion CONTRIBUTION con base en
las soluciones que aporta cada isla al mejor frente (Seccién 4.3). El vector de probabilidades p es
actualizado a partir de los vectores ¢ y s por la funcién UPDATE (Algoritmo 3). Finalmente, cada

subpoblacién P; es actualizada de acuerdo a las etapas de filtrado y reemplazo (Seccién 4.2).
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Algoritmo 4 Algoritmo propuesto basado en un modelo dinamico de islas

1: Pygse + INITPOP(p)

2: P« {Pbasey---apbase}
33 p«<1/N,Vpep

4: ¢+ 0,Vcec

5. forte {1,...,T} do

6: s+ 0,Vses

7. forne{l,...,N} do

8: if t =1 then

9: 1+ k

10: else

11: t + ROULLETE(p)

12: end if

13: P! + EVOLVE(A, P, h;, p)
14: P, + Pi'

15: Si S +p

16: end for

17: ¢ + CONTRIBUTION(P)

18:  p < UPDATE(c, s)

19: Pyest < FILTER(P, n)

20: P, + REPLACE(P;, Poest), 1 =1,...
21: end for

N

> Vector de probabilidad de seleccién
> Vector de contribucion

> Contador de generaciones

> Seleccién determinista
> Seleccién aleatoria

> Evaluacién de la formulacién h;

> Contribucién de cada isla

> Etapa de filtrado
> Etapa de reemplazo




Algoritmo propuesto basado

en aprendizaje por refuerzo

Este capitulo presenta el algoritmo propuesto basado en aprendizaje por refuerzo, capaz de evaluar
diferentes formulaciones mediante un esquema de recompensa. De este modo, si una formulacién
h; brinda una mejora al proceso de bilsqueda, se otorga una recompensa positiva; en otro caso,
se penaliza. La Seccion 5.1 describe conceptos propios del aprendizaje por refuerzo, asi como el
algoritmo tomado como base para nuestra propuesta: aprendizaje () y estrategia voraz €. La Seccién
5.2 define el método propuesto, en donde una formulacién h; es empleada durante p generaciones
antes de evaluar su desempeno. Finalmente, la Seccién 5.3 muestra los tres esquemas de recompensa

empleados para valorar el beneficio de una formulacién determinada.

53
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Agente

Ti+1

>

Entorno

St+1

Figura 5.1: Interaccién entre agente y entorno en aprendizaje por refuerzo.

5.1 Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es una rama del aprendizaje maquina y permite que un agente aprenda
a comportarse en un entorno, en donde el Gnico medio de retroalimentacién es una recompensa. El
objetivo del agente es realizar acciones que permitan maximizar la recompensa obtenida a largo plazo
[46].

El agente interactia con el entorno en intervalos discretos de tiempo, ¢t = 1,2,...,T En cada
intervalo de tiempo t, el agente recibe una representacion del estado del entorno, s; € S, donde S es
el conjunto de estados posibles. Con base en el estado s;, el agente selecciona una accién a; € A(s),
donde A(s) es el conjunto de acciones disponibles en el estado s;. En el siguiente intervalo de tiempo,
t + 1, el agente recibe una recompensa escalar, 7,1, luego de efectuar la accién a. Por dltimo, el
agente se traslada a un nuevo estado s;;;. La Figura 5.1 muestra la interaccién entre agente y
entorno.

En cada intervalo de tiempo t, el agente emplea una politica, denotada por m; : S — A, para
seleccionar una accién a; a partir del estado s;, en donde a; = m¢(s;). Asimismo, el calculo de
la recompensa 74, se realiza mediante una funcién de recompensa, R : S x A — R, en donde
Te41 = R(sy,a;). Los métodos de aprendizaje por refuerzo especifican como el agente cambia su

politica como resultado de su experiencia con el fin de maximizar su recompensa a largo plazo [45].
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Algoritmo 5 Politica voraz €

1: function e-GREEDY((s;, Q, €)
if FLIP(€) then

3 Seleccionar a; aleatoriamente a partir de A(s;) > Exploracion
4 else

5 ay  7(s¢) > Explotaci6n
6: end if
7

8:

N

return q,
end function

El uso de métodos de aprendizaje por refuerzo para mejorar el desempefio de un algoritmo
evolutivo ha sido explorado previamente en la literatura [18, 1, 2, 7, 6, 30]. En 2012, Afanasyeva
y Buzdalov [2] estudiaron un problema similar al abordado en esta tesis, pero disefiado para
optimizacién mono-objetivo; en lugar de utilizar un conjunto con diferentes formulaciones de un
problema multi-objetivo f, los autores emplearon un conjunto de k funciones auxiliares de un
problema de optimizacion mono-objetivo f, denotado por g = {g1,...,9x}, en donde g, = f. A
partir del conjunto g, utilizaron un método de aprendizaje por refuerzo, conocido como aprendizaje
Q con una politica voraz €, con el fin de seleccionar la mejor funcién g € g durante cada etapa del
proceso de bisqueda. Dada la similitud con el problema abordado en esta tesis, se ha adoptado este

método de aprendizaje, descrito a continuacion.

El aprendizaje Q) emplea una matriz ) que almacena una aproximacién de la recompensa obtenida
al realizar una accién a; desde un estado s;, denotada por Q(s;,a;). Un agente puede optar por
realizar sdlo acciones 6ptimas de acuerdo con la matriz @, es decir, aquellas acciones con la maxima
recompensa. Sin embargo, es importante que sea capaz de explorar diferentes acciones que no sean
necesariamente las mejores. La politica voraz ¢, descrita en el Algoritmo 5, brinda un compromiso
entre explotacion y exploracién, en donde un agente realiza la mejor accién a} = 7(s;) a partir de

un estado s; con una probabilidad 1 — e:

7(s;) = arg max Q(s;,a") (5.1)
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Algoritmo 6 Aprendizaje Q)
1: Inicializar matriz Q(s,a) < 0, Vs € S,a € A(s)
2: for cada episodio do
3: Definir estado inicial s; aleatoriamente
while s; no sea el estado final do
Seleccionar una accién a; a partir de s; mediante la politica voraz € usando Q(s:, a:)
Realizar la accién a;, calcular recompensa R(s;, a;) y definir el siguiente estado s;41 < a
Actualizar Q(s;, a;) mediante la siguiente regla:
Q(s1,at) < Q(st,ac) + a[R(st, ae) + yméxar Q(se41,0") — Q(se, ar)]
St < St+1
10: end while
11: end for

1O Q0 R gy ou

o bien, puede realizar una accién a; seleccionada de manera aleatoria con una probabilidad €. De

esta manera, el agente es capaz de explorar otras acciones que, de otro modo, no conoceria.

El funcionamiento del aprendizaje () se muestra en el Algoritmo 6. La actualizacién de la matriz
Q se realiza por episodios. En cada episodio se elige aleatoriamente un estado inicial s;. Enseguida,
se elige una accién a; mediante la politica voraz €; de este modo, es posible realizar una seleccién
aleatoria o una seleccién voraz con una probabilidad € y 1 — ¢, respectivamente. El siguiente estado,
St41, se define a partir de a;, de modo que s;.; = a;. Luego de definir un estado s; y una accién a;,

se actualiza la matriz Q mediante la regla definida por (5.2) [45]:

Q(st,a1) = Q(s1,a1) + [R(St, as) + ’Ymaa}x Q(st41,a") — Q(s1, a¢) (5.2)

donde « es un factor de aprendizaje y 7y es un factor de descuento. La actualizacién de Q(s;, a;) se
basa en la recompensa inmediata y en la recompensa que se puede adquirir en un estado futuro. La
recompensa inmediata estd definida por R(s;, a;) y representa el beneficio que se otorga al agente
al realizar la accién a, desde el estado s,. Por otro lado, la recompensa futura considera la maxima
ganancia que se podria alcanzar al visitar los posibles estados a’ a partir de s¢41, y se define por
el término max, Q(si11,a’) en (5.2). De este modo, el aprendizaje @ evalia tanto la recompensa

inmediata (matriz R) como el beneficio futuro basado en experiencia previa (matriz Q).
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Algoritmo 7 Algoritmo propuesto basado en aprendizaje por refuerzo
1: Inicializar matrices Q(s,a) < 0y R(s,a) + 0, Vs € S,a € A(s)
2: Definir poblacién inicial P, t + 0
3: Definir estado inicial s; aleatoriamente
4: for cada episodio do

5: a¢ + e-GREEDY(s¢, Q, €)

6: St41 € Qg

B h « hy,

8: P11 + EVOLVE(A, P, h, p) > Evaluacién de la formulacién h,
9: R(s:,a;) < GETREWARD(P,, P,y 1) > Actualizacién de R

10: Q(s¢, a¢) + Q(s¢,a¢) + a [R(st, ar) + yméxy Q(ss41,a") — Q(s¢, as)] > Actualizacién de Q
11: P, + Py

12: St ¢ St+1

13: end for

5.2 Algoritmo propuesto

El aprendizaje @ le indica a un agente cdmo comportarse dentro de un entorno, de manera
que las acciones que realice maximicen la recompensa a largo plazo. Es posible trasladar esta idea
a un dominio distinto, en donde cada estado represente una formulacién distinta y el entorno sea
un algoritmo evolutivo. De este modo, seria posible identificar la mejor formulacién en cada etapa
del proceso de bisqueda mediante aprendizaje Q. El algoritmo propuesto permite evaluar diferentes
formulaciones de un problema de optimizacién multi-objetivo mediante un método de aprendizaje
por refuerzo. La seleccién entre distintas formulaciones se realiza bajo un enfoque de recompensa.
Si una formulacién h € h brinda un beneficio a la bisqueda, se recompensa; en otro caso, se
penaliza. El proceso de bisqueda es divido en episodios de p generaciones. En cada episodio se elige
una formulacién diferente. Cada estado s representa una formulacién distinta h € h, mientras que
tomar una accién a significa seleccionar una formulacién del conjunto h. Una vez seleccionada una

formulacién, se evalda por un algoritmo evolutivo durante p generaciones.

El método propuesto se describe en el Algoritmo 7. Inicialmente, se definen Q y R como matrices

vacias y se crea una poblacién P,. El estado inicial s; se elige aleatoriamente; de este modo, la primera
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Episodio 1 Episodio 2
8y at
a, St
P, ., +Evolve(A,P,,h,,p) P, ,, +Evolve(A,P,,h,,p)

Figura 5.2: Seleccién de h. (lzquierda) La formulacién h es evaluada en el primer episodio; la
formulacién hs es elegida como la siguiente accién a realizar. (Derecha) La formulacién h; es evaluada
en el segundo episodio y se elige hy como la siguiente accion.

formulacién h empleada por el método propuesto se elige al azar entre el conjunto de formulaciones
posibles, h (linea 7), a partir de s;. Enseguida, se elige una accién a; por medio de e-GREEDY a
partir de s; y Q. La poblacién P; evoluciona durante p generaciones empleando la formulacién h
mediante un algoritmo evolutivo A. Asi, P; y P,.; representan a la poblacién antes y después de
evaluar la formulacién h; (linea 8). La recompensa R(s;, a;) se calcula a partir de ambas poblaciones,
P,y P,;1, mediante el método GETREWARD, descrito més adelante, y se actualiza Q(s;, a;) a partir
de la regla definida por (5.2) [45]. Por dltimo, se actualiza la poblacién P; y el estado s; a partir
de P, y S141, respectivamente. El procedimiento anterior se repite hasta cumplir la condicién de
paro, en este caso, un nimero de episodios predefinido. Los estados y acciones son representados
mediante enteros positivos. Asi, si un agente se encuentra en el estado s; = 1, se evaluara entonces

la formulacién h;.

La Figura 5.2 ilustra cémo se efectia la seleccién de h durante dos episodios. En el primer
episodio, el estado s, es elegido aleatoriamente, s; = 1, mientras que la accién a; es elegida mediante
e-GREEDY, a;, = 3. El siguiente estado, s;;1, se define a partir de a;, por lo que la formulacién a
evaluar en el segundo episodio sera h3. Enseguida, se emplea h; durante el proceso evolutivo para

enerar P,.,. Finalmente, se actualizan las matrices Q y R. El segundo episodio inicia en s, = 3,
t+1
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Figura 5.3: Asignacion de la recompensa r de acuerdo al desempefio de la formulacién h. Los
conjuntos F; y P, representan a la poblacién antes y después de evaluar h, respectivamente. (a)
h es adecuada. (b) h es relativamente adecuada. (c) h es inadecuada.

mientras que la accion a; es elegida mediante e-GREEDY, a; = 4. Enseguida, se emplea hs durante
el proceso evolutivo para generar P,,;. Por dltimo, se actualizan Q y R, y se define el siguiente

estado, s; = 4.

5.3 Evaluacién del desempeno de cada formulaciéon

Un aspecto importante en un método de aprendizaje por refuerzo es la definicién de la recompensa
otorgada a un agente al realizar una accién determinada. En el método propuesto, la recompensa
se define respecto a dos poblaciones, P, y P;;, las cuales representan a la poblacién antes y después
de evaluar la formulacién h. La recompensa se restringe a 7 € {—1,0, +1}, de manera similar a [2].

La Figura 5.3 ilustra la definicién de 7 en tres casos hipotéticos: a, by c. En cada uno se muestra la
distribucién de las poblaciones P, y F;; en el espacio objetivo. En el primer caso (a), la formulacién
h es adecuada, ya que la poblacién P;;; se encuentra mas cerca del frente de Pareto que P,, por lo
que se otorga una recompensa positiva. En el segundo caso (b), la formulacién h es relativamente
adecuada, ya que, a pesar de que algunos individuos en P, se alejan del frente de Pareto, otros se
aproximan hacia el mismo, por lo que se otorga una recompensa neutral. En el dltimo caso (c), la

formulacion h es inadecuada, debido a que la poblacién P,;; se encuentra mas lejos del frente de
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Algoritmo 8 Asignacién de recompensa basado en la métrica C

1: function SETCOVERAGEREWARD(F;, P;11)
2: Ct < C(Pt, B+1)

3 ct41 — C(Pita, P)

4: if 8- ci41 > ¢ then

5: T+ 1 > Recompensa positiva
6: else

7: if c;11 > ¢ then

8: 7+ 0 > Recompensa neutral
9: else

10: T+ -1 > Recompensa negativa
11 end if

12: end if

13: return r

14: end function

Pareto que en un inicio, es decir, antes de evaluar h, por lo que se otorga una recompensa negativa.
A continuacién se describen tres métodos para la asignaciéon de recompensa. Cada método se divide

en tres secciones, una por cada tipo de recompensa: positiva, neutral y negativa.

El primer método, descrito en el Algoritmo 8, estd basado en la métrica C' [11] con el fin de
promover la convergencia hacia el frente de Pareto. Dadas dos aproximaciones del frente de Pareto
denotadas por A y B, C(A, B) define el porcentaje de soluciones en B que son dominadas por al

menos una solucién en A:

veEB|Jue A:udominaav
C(A,B) = i | B } (5.3)

C(A, B) no es necesariamente igual a 1 — C(B, A). C(A, B) = 1 indica que todas las soluciones
en B son dominadas por algunas soluciones en A, mientras que C(A, B) = 0 implica que no existe
solucién en B que sea dominada por alguna solucién en A [48]. Es decir, C(A4, B) > C(B, A) indica
que A se encuentra mas préxima al frente de Pareto que B. De acuerdo al Algoritmo 8, las variables
{ct, ez} € [0,1] denotan el valor de la métrica C con respecto a las poblaciones Piy Py, es

decir, C(P,, Pi+1) y C(P,41, P.), respectivamente. Dado que ¢; y Ct+1 SON valores reales, es poco
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Figura 5.4: Parametros de la métrica A.

probable que c;4; sea igual a ¢;, por tal motivo, se emplea un factor 8 en el célculo de la recompensa
ry asi dividir el método en tres casos. En el primer caso, si B - ¢;41 > ¢;, entonces se asigna una
recompensa positiva, dado que la poblacién P, se encuentra mas préxima al frente de Pareto que
P,, de acuerdo a la métrica C, lo cual implica que la formulacién h favorece el proceso de biisqueda.
En el segundo caso, si ¢;41 > ¢, entonces se asigna una recompensa neutral, ya que no se mejora
significativamente la proximidad de la poblacién P,,; con respecto a P, hacia el frente de Pareto. En
el tercer caso, se asigna una recompensa negativa dado que ¢;41 < ¢, indicando que la formulacién
h no favorece al proceso de bisqueda.

El segundo método, descrito en el Algoritmo 9, estd basado en las métricas C'y A [13], con el
fin de promover tanto convergencia como diversidad. Dada una aproximacién del frente de Pareto

denotada por A, A(A) denota la extensién alcanzada por las n soluciones en A:

‘?;1 df‘*‘Z?:l |d‘l —El
mdé+N-d

A(A) = (5.4)

en donde d; denota la distancia entre dos soluciones consecutivas, d representa el promedio de las
distancias d;, ¢ = 1,...,n, y d. representa la distancia entre las soluciones extremas de A y soluciones
de referencia. La Figura 5.4 ilustra los parametros de A. Entre menor sea la métrica, mejor sera la
distribucién de las soluciones en A. De acuerdo al Algoritmo 9, las variables A; y A,,; denotan

el valor de la métrica A con respecto a las poblaciones P, y P,,,, respectivamente. Las variables
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5.3. Evaluacién del desempeiio de cada formulacion

Algoritmo 9 Asignacién de recompensa basado en las métrica C'y A

1: function SETCOVERAGEDELTAREWARD(F;, P4 1)
2:

10:
11:
12:
13:
14:
15:

N s ®

¢ + C(P;, Piy1)
ct1 ¢ C(Piy1, Br)
Ay +— A(R)
Apy +— A(Py)
if ;11 > ¢ and Ay < A, then
r+1
else
if cy1 > ¢ or Ay < Ay then
r+0
else
T+ —1
end if
end if
return r

16: end function

> Recompensa positiva

> Recompensa neutral

> Recompensa negativa

¢t Y ci+1 Se definen de la misma manera que en el Algoritmo 8. En el primer caso, si ¢;41 > ¢ y

A1 < Ay, es decir, si se logra mejorar tanto convergencia como diversidad, entonces se otorga

una recompensa positiva. En el segundo caso, si se mejora sélo una de las dos métricas, entonces se

asigna una recompensa neutral. En el tercer caso, se otorga una recompensa negativa dado que la

formulacién h deteriora ambas métricas.

El tercer método, descrito en el Algoritmo 10, estd basado en la contribucién que aporta cada

poblacién al mejor frente encontrado. Las variables ¢; y ¢,y denotan el nimero de soluciones que

aportan las poblaciones P, y P;.; al mejor frente Fy. En el primer caso, c¢;41 > ¢; implica que la

formulacién h es adecuada, por lo que se otorga una recompensa positiva. En el segundo caso, si

ambas poblaciones aportan la misma contribucién, se asigna una recompensa neutral. En el tercer

caso, se devuelve una recompensa negativa, dado que la formulacién h es inadecuada.
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Algoritmo 10 Asignacion de recompensa basado en contribucién

1: function CONTRIBUTIONREWARD(P;, P;4,)

2:

10:
11:
12:
13:
14:

QG N gy Oy B

(F1, F,...) + FASTNONDOMINATEDSORT(P, U P,4,)
c—|{x:xzePNxeF}|

CH.l(—-I{:l! : ZDEP)H.l/\:L'EFl}I

if ¢;11 > ¢; then

r+<1 > Recompensa positiva
else
if ¢;11 = ¢; then
r+0 > Recompensa neutral
else
7+ —1 > Recompensa negativa
end if
end if
return r

15: end function




Experimentacion

Este capitulo presenta la evaluacion de tres esquemas de hibridacién capaces de abordar diferentes
formulaciones de un problema de optimizacion multi-objetivo: basado en seleccidn aleatoria, basado
en un modelo de islas y basado en aprendizaje por refuerzo. Cada esquema se ha evaluado empleando
diferentes problemas de prueba tomados de la literatura con m € {2,3,5} objetivos por 150
generaciones. El desempeno de cada esquema se ha analizado estadisticamente en las generaciones
t € {50,100, 150}. La Seccién 6.1 describe los algoritmos evaluados. La Seccién 6.2 define el método
de escalarizacién empleado en la experimentacion. La Seccién 6.3 establece los problemas de prueba
y la definicién del indicador de desempefio. La Seccion 6.4 describe el anélisis estadistico efectuado.
La experimentacién se ha llevado a cabo en dos etapas. En la primera etapa, correspondiente a la
Seccibn 6.5, se ha realizado una comparacion preliminar entre los diferentes esquemas de hibridacién
con el fin de determinar ventajas y areas de mejora. En la segunda etapa, correspondiente a la
Seccién 6.6, se describen las modificaciones realizadas al esquema basado en islas con base en las

conclusiones obtenidas en la comparacién preliminar.

65
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6.1 Descripcion de los algoritmos evaluados

El uso de una formulacién alternativa durante el proceso de bisqueda podria facilitar la resolucién
de un problema de optimizacién multi-objetivo. A partir de esta idea, Ishibuchi et al. [24, 27]
propusieron tres modelos hibridos basados en NSGA-II, denotados en esta tesis por NSGA-II V1,
NSGA-1l V2 y NSGA-1l V3, con el fin de agregar una formulacién alternativa durante el proceso de
biisqueda mediante un método de escalarizacién. De esta forma, es posible comparar la calidad entre
un par de individuos mediante el método de escalarizacién o mediante el método de comparacién
de NSGA-ll, basado en dominancia de Pareto. La eleccién entre un método u otro se realiza
probabilisticamente en cada comparacién de individuos durante la seleccién de padres y la seleccién
de sobrevivientes en cada generacién. Durante la selecciéon de padres, cada vez que se comparan
dos individuos se elige entre el método de escalarizacién, con una probabilidad Ppg, o el método de
comparacién de NSGA-II, con una probabilidad Ppg — 1. De manera similar, durante la seleccién de
sobrevivientes, cada vez que se comparan dos individuos se elige entre el método de escalarizacion,
con una probabilidad Pgy, o el método de comparacion de NSGA-II, con una probabilidad Pgy — 1.
La diferencia entre las tres versiones de NSGA-II propuestas por Ishibuchi et al. [24, 27] radica en
el modo en que define cada vector de pesos, denotado por w = [wy, ... , Wn]|T, empleado por el
método de escalarizacién, para m objetivos. NSGA-1l V1 emplea un dnico vector de pesos durante
el proceso evolutivo, definido como v = [1,1,...,1]7. NSGA-Il V2 selecciona el vector de pesos
w aleatoriamente a partir de un conjunto W con (2™ — 1) vectores binarios, excluyendo al vector
[0,0,...,0]T; si m = 2, entonces W = {[1,1]7,[1,0]7, [0, 1}}. Por dltimo, NSGA-lI V3 selecciona
el vector de pesos w aleatoriamente a partir de un conjunto W con vectores discretos, en donde

cada vector satisface la relacién (6.1):

dwi=d w;>0 (6.1)
i=0
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Modelo m =2 =3 m=5
N p n N p 7 N p 7
DIM-A 6 40 40 6 36 36 6 35 35
DIM-B 6 40 20 6 36 18 6 35 18
DIM-C 2 120 120 2 120 120 2 126 126
DIM-D 2 120 60 2120 60 2 126 63

Tabla 6.1: Modelos del algoritmo propuesto basado en islas. Se muestra el tamaiio de la poblacién
usado durante la experimentacién con m € {2, 3,5} objetivos.

en donde d es un entero predefinido. Por ejemplo, si d = 4 y m = 2, entonces W =
{[4,0]7,[3,1])7,[2,2]7, 1, 3]7, [0,4]T}. En este trabajo de tesis se utilizaron los parametros empleados
por los autores originales [24], Pps = 0.5, Pgy = 0.5y d = 4. Adicionalmente, se incluye a NSGA-II
en este estudio debido que los tres modelos hibridos anteriores y los dos algoritmos hibridos propuestos
en esta tesis estan basados en NSGA-II. El primer algoritmo propuesto en esta tesis estd basado en
un modelo dinamico de islas que permite evaluar diferentes formulaciones de un mismo problema de
optimizacién multi-objetivo, de modo que cada isla aborda una formulacién distinta. Se han evaluado
cuatro diferentes modelos de este algoritmo, denotadas por DIM-A, DIM-B, DIM-C y DIM-D (ver
Tabla 6.1). Cada una de ellos varia en el nimero de islas N, el nimero de individuos por isla  y el
numero de individuos intercambiados en cada migracion 7. El tamafio de la poblacién total se calcula
como Npu. En todos los modelos, una isla evaltia la formulacion original del problema mientras que

el resto emplea una formulacion escalarizada.

El segundo algoritmo propuesto esta basado en un método de aprendizaje por refuerzo que permite
evaluar diferentes formulaciones de un mismo problema. La seleccién entre distintas formulaciones
se realiza bajo un esquema de recompensa; si una formulacién brinda un beneficio a la busqueda
durante cierta etapa, se recompensa, en otro caso, se penaliza. El método de aprendizaje por refuerzo
utilizado es aprendizaje @) con una politica voraz €, tal como se emplea en [2]. Se evaluaron tres
modelos de este algoritmo, denotadas por RL-MOEA1, RL-MOEA2 y RL-MOEAS3 (ver Tabla 6.2).
Cada modelo utiliza un método de asignacion de recompensa distinto. La diferencia entre cada

método es la métrica que se emplea para evaluar a la poblacién luego de usar una formulacién. Se
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Modelo  Método de asignaciéon de recompensa
RL-MOEA1 Métrica C
RL-MOEA2 Métrica C + Métrica A
RL-MOEA3 Contribucién

Tabla 6.2: Modelos del algoritmo propuesto basado en aprendizaje por refuerzo.

Tamano de la poblacién

Seleccion Algoritmo —— 5 &
Ninguna NSGA-II 240 210 210
NSGA-II V1 240 210 210
Aleatoria NSGA-I1 V2 240 210 210
NSGA-11 V3 240 210 210
DIM-A 240 216 180
Isl DIM-B 240 216 180
Sias DIM-C 240 240 252
DIM-D 240 240 252
RL-MOEA1 240 210 210
Aprendizaje RL-MOEA2 240 210 210
RL-MOEA3 240 210 210

Tabla 6.3: Clasificacién de los algoritmos evaluados de acuerdo al modo de seleccién entre
formulaciones. Se muestra el tamano de la poblacién usado durante la experimentacién con
m € {2,3,5} objetivos.

utilizaron tres indicadores: métrica C' [50], métrica A [13] y contribucién, propuesto en esta tesis. La
Tabla 6.3 muestra la clasificacién de los algoritmos evaluados de acuerdo al modo en que seleccionan
una formulacién del problema de optimizacién. Como operadores de variacién se ha empleado cruza
binaria simulada (Simulated Binary Crossover, SBX) y mutacién polinomial (Polynomial Mutation)
con una probabilidad de cruza y de mutacién de P. = 0.8 y P, = 0.1, y un indice de distribucién

de cruza y de mutacién 1, = 10 y n,, = 20, respectivamente.
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6.2 Meétodo de escalarizacion

En [24, 27], Ishibuchi et al. emplearon suma de pesos como método de escalarizacién para
evaluar su hibrido debido a su simplicidad. Sin embargo, esta técnica de escalarizacién es sensible
a la geometria del frente de Pareto ya que es incapaz de encontrar ciertas soluciones en el caso de
problemas no convexos [13, 48]. Por tal motivo, se ha modificado el método de escalarizacién original

con el fin de abordar problemas no convexos mediante una técnica conocida como Tchebycheff [13]:

Minimizar u(x; w, 2*) = max {w;|fi(z) — 2|} (6.2)

1<i<m
donde f = [fi1,-.., fm]T es un vector de m funciones objetivo, x € X es un vector de disefio,
w = [wy,...,Wn|T es un vector de pesos y z* = [z,...,2m|T es el vector ideal, en donde

z; = {min fi(x) |z € X}. Por dltimo, se ha empleado un conjunto de vectores de pesos con
la finalidad de emplear diferentes direcciones de bisqueda, el cual se ha definido de la siguiente
manera: por cada individuo x; en la poblacion P se ha definido un vector de pesos w; distinto,
i=1,...,|P|. De este modo, se define una tupla (x;, w;) por cada individuo en la poblacién. Cada

uno de los vectores w se encuentra uniformemente espaciado.

6.3 Problemas e indicador de desempeio

Se han elegido dos conjuntos de problemas de prueba de la literatura especializada: ZDT [50] y
DTLZ [15]. El indicador hipervolumen [51] se ha utilizado con la finalidad de medir el desempefio de
cada algoritmo. El hipervolumen se define como el volumen total delimitado por una aproximacién

del frente de Pareto, denotada por A, y un punto de referencia, 7 = [ry, ..., 7,7 [11]:

HV(A) = {Uvolumen(a) ‘a € A} (6.3)
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Funcién  Objetivo Modalidad Geometria  Punto de referencia

DTLZ1 JFism M Lineal 1,...,1)
DTLZ2 Fiem U Céncavo (1,...1)
DTLZ3 Fiom M Céncavo (25,...,25)
DTLZ4 frm U Céncavo (1,...,1)
DTLZ5 fim V] - 4,...,4)
ZDT1 fi, f2 uu Convexo 2,...,2)
ZDT2 fi, fa U, u Céncavo 2,...,2)
ZDT3 fi, fo U™ Inconexo 2,...,2)
ZDT4 f1, fo UM Convexo (2,..:52)
ZDT6 fi, fo M, M Céncavo (2,:.:52)

Tabla 6.4: Caracteristicas de las funciones de prueba, en donde U y M denotan unimodalidad y
multimodalidad, respectivamente.

La Tabla 6.4 muestra algunas caracteristicas de las funciones de prueba, asi como el punto
de referencia r utilizado para el calculo del hipervolumen [23]. El vector r se ha calculado
experimentalmente, tomando como base los valores de [21]. Cabe mencionar que, en el caso de
DTLZ3, el vector de referencia se encuentra muy alejado del frente de Pareto a comparacién con el
resto de los problemas de prueba (ver Figura 6.1). Esto se debe a que, durante la experimentacién,
la gran mayoria de los métodos analizados no se aproximaban lo suficiente hacia el frente real y, por
lo tanto, no mostraban valor alguno de acuerdo al hipervolumen. Por este motivo, se decidié alejar
el punto de referencia en este problema lo suficiente como para reportar un valor de hipervolumen

en las generaciones t € {50, 100,150} y asi poder realizar el analisis estadistico.

6.4 Analisis estadistico

Para validar el desempefio de cada algoritmo, se compararon los resultados obtenidos en cada
uno de los problemas de prueba durante tres etapas del proceso de bisqueda: inicial (t = 50), media
(t = 100) y final (t = 150), donde t hace referencia a la generacion. De este modo, es posible

identificar al algoritmo mas adecuado en diferentes etapas.
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El andlisis estadistico se llevé a cabo como en [20, 37, 16] de la siguiente manera: En primer
lugar, se probd la normalidad de los datos mediante la prueba de Shapiro-Wilk con o = 0.05.
Luego de comprobar la falta de normalidad, se utilizé la prueba no paramétrica de Friedman para
determinar si existia diferencia estadistica entre el desempefio de los algoritmos evaluados. Enseguida,
se identificaron a aquellos algoritmos que presentaron un desempefio superior. Para el proceso de
identificacién, se emple6 un procedimiento post hoc, conocido como Bonferroni, en donde se identific6
aquel algoritmo que haya logrado el mejor desempefio en cada uno de los problemas, conocido como
método de control. Por iltimo, se identificaron aquellos algoritmos que fueron similares al método

de control y aquellos con resultados inferiores.

6.5 Comparacion preliminar

A continuacién se muestran los resultados obtenidos al término de la primera etapa de la
experimentacion. Se han evaluado 3 esquemas de hibridacién mediante 10 métodos en problemas
con m € {2,3,5} objetivos (Tabla 6.3). Cada método se ha analizado al término de 50 ejecuciones
independientes por cada problema de prueba. La motivacion de esta primera etapa es, por cada
uno de los métodos, identificar los problemas en los que presentan un buen desempefio, evaluar su

rendimiento al incrementar el nimero de objetivos y encontrar ventajas y dreas de mejora.

6.5.1 Experimento 1: m = 2 objetivos

La Tabla 6.5 muestra el analisis estadistico realizado al evaluar la métrica hipervolumen en DTLZ
y ZDT con m = 2 objetivos en las generaciones ¢ € {50,100, 150}. A partir de esta tabla se puede
observar que NSGA-II present6 el mejor desempefio en los problemas DTLZ1, DTLZ2, DTLZ4,
DTLZ5 y en la etapa final de ZDT4. Por otro lado, los modelos basados en islas presentaron un buen
desempefio en los problemas DTLZ3, ZDT1, ZDT2, ZDT3, ZDT6 y resultaron ser competitivos con

respecto a NSGA-II en los problemas DTLZ1 y ZDT4. Por dltimo, cabe mencionar que tanto los
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modelos basados en seleccién aleatoria y como en aprendizaje por refuerzo no lograron sobresalir en

este experimento.

Las Figuras 6.2 y 6.3 muestran la mediana del hipervolumen al evaluar DTLZ y ZDT,
respectivamente. En cada figura se muestra el método de control en las generaciones t €
{50,100, 150}. A partir de la Figura 6.2, se puede observar que los algoritmos basados en islas
presentaron una convergencia mas rapida en los problemas DTLZ1 y DTLZ3, especialmente durante
las primeras etapas de la bisqueda. Por ejemplo, DIM-D logré alcanzar una aproximacion al frente
de Pareto real en la generacion ¢ = 50 similar a la aproximacién alcanzada por NSGA-II hasta
la generacion t = 75 en DTLZ1. La Figura 6.4 compara las aproximaciones del frente de Pareto
encontradas por DIM-D y NSGA-II en la ejecucién 25 del experimento; se ha seleccionado esta
ejecucién por estar ubicada en la mediana de 50 ejecuciones independientes. Se puede observar que
el algoritmo basado en islas logré una mayor cercania al frente de Pareto real utilizando un nimero
menor de generaciones. Del mismo modo, DIM-A y DIM-B lograron una mejor aproximacién que
NSGA-Il en DTLZ3, tal como se muestra en la Figura 6.5. Por otro lado, NSGA-II es superior al
resto de los métodos en las funciones DTLZ2, DTLZ4 y DTLZ5. Cabe mencionar que, como se
mostrara en los experimentos posteriores, estos tres problemas tienden a ser resueltos con mayor
facilidad mediante NSGA-II sin ninguna hibridacién, esto es, empleando Gnicamente dominancia de
Pareto. Por esta razén, algunos de los métodos hibridos no destacan sino después de aumentar el
nimero de objetivos, tal como se muestra en las Tablas 6.6 y 6.7. En cuanto a los métodos basados
en seleccién aleatoria, se puede concluir que NSGA-1l V1 es superior a NSGA-11 V2 y NSGA-II V3 en
los problemas DTLZ1 y DTLZ3, lo cual podria indicar que el modo en que NSGA-11 V2 y NSGA-II
V3 definen los vectores de pesos no es adecuado para este tipo de problemas (ver Figura 6.2). Por
dltimo, a partir de la Figura 6.2, se puede observar que los métodos basados en aprendizaje por
refuerzo tienden a deteriorar su desempeno en los problemas DTLZ2, DTLZ4 y DTLZ5. Las Figuras
6.6, 6.7 y 6.8 permiten explicar dicho deterioro. La Figura 6.6 muestra las formulaciones empleadas

por RL-MOEAL1 en DTLZ2 durante el proceso de bisqueda, asi como el espacio objetivo durante
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las generaciones t € {75, 80, 85,90,95}. En la generacién t = 75, el método logré alcanzar el frente
de Pareto al emplear la formulacién original. Durante las siguientes generaciones, ¢t € {80, 85,90},
RL-MOEAL utilizé la formulacién escalarizada, provocando que las soluciones se agruparan en dos
regiones, deteriorando la calidad de la aproximacion encontrada. Por dltimo, en la generacién t = 95,
se utilizé la formulacién original, permitiendo lograr una mejor aproximacién. Las Figuras 6.7 y 6.8
muestran un deterioro similar en los problemas DTLZ4 y DTLZ5, respectivamente.

De acuerdo a la Figura 6.3, los métodos basados en islas fueron superiores a NSGA-II en la
mayoria de las funciones, a excepcién de ZDT4 en la generacién t = 150. Las Figuras 6.9, 6.10,
6.11, 6.12 y 6.13 comparan las aproximaciones del frente de Pareto encontradas por DIM-B y NSGA-
Il al evaluar las funciones ZDT1, ZDT2, ZDT3, ZDT4 y ZDT®6, respectivamente, en la ejecucién
ubicada en la mediana durante el experimento. De manera general, DIM-B logré, en un menos
tiempo, una mejor aproximacion hacia el frente de Pareto que la alcanzada por NSGA-II, en especial
en las funciones ZDT1, ZDT2, ZDT4 y ZDT6. Por ejemplo, la Figura 6.13 muestra cémo DIM-B

fue capaz de encontrar el frente de Pareto antes que NSGA-II al evaluar ZDT6.
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Tipo de seleccién
Problema| t [Ninguna| Aleatoria Islas Aprendizaje
NSGA-11{V1]|V2[V3[DIM-A|DIM-B]DIM-C[DIM-D | RL-MOEA1 | RL-MOEA2 [ RL-MOEA3
50 v v v v*
DTLZ1 [100] V¥ v v
150 V¥ v
50 V¥
DTLZ2 [100] V*
150 v* v
50 v v* v v
DTLZ3 [100 v ¥ v
150 vF v v v
50 v*
DTLZ4 100 Vv*
150 A
50 v*
DTLZS [100] Vv* v v
150 v*
50 v v'* v v
ZDT1 [100 v Vi
150 v v v*
50 v v v v'* v
ZDT2 [100 v v v v
150 v V¥
50 v v*
ZDT3 [100 v V¥ v v
150 v v v*
50 v v'* v
ZDT4 [100 V¥ v v v
150 v* v v
50 v* v v
ZDT6 [100 v v
150 v V¥ v

Tabla 6.5: Anélisis estadistico realizado al evaluar la métrica hipervolumen en DTLZ y ZDT con
m = 2 objetivos en las generaciones t € {50, 100, 150}. Por cada fila se denota al método de control

mediante * y se identifican a aquellos algoritmos similares al método de control mediante v'.
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Figura 6.2: Mediana de la métrica hipervolumen obtenida al evaluar las funciones DTLZ con m =

objetivos. Se muestra el método de control en las generaciones t € {50, 100, 150}.
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Figura 6.3: Mediana de la métrica hipervolumen obtenida al evaluar las funciones ZDT con m = 2
objetivos. Se muestra el método de control en las generaciones t € {50,100, 150}.



6.5. Comparacion preliminar

DTLZ1, t=50 DTLZ1, t=100 DTLZ1, t=150
“‘ — Frente real = Frente real = Frente real
® © NSGAI ® ® NSGA-I ® © NSGAHI
A A A DIM-D A A DIM-D A A DIM-D
3 .
< ka g BN o
n . o,
. %
fi h h
Figura 6.4: Comparacién entre DIM-D y NSGA-II al evaluar la funcién DTLZ1.
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Figura 6.5: Comparacién entre DIM-A, DIM-B y NSGA-II al evaluar la funcion DTLZ3.
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Figura 6.6: Deterioro del desempefio de RL-MOEA1 al evaluar la funcién DTLZ2 con m = 2 objetivos
(Arriba) Espacio objetivo en las generaciones ¢t € {75,80,85,90, 95}. (Abajo) Formulaciones

empleadas durante el proceso de blsqueda.
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Figura 6.7: Deterioro del desempefio de RL-MOEA1 al evaluar la funcién DTLZ4 con m = 2 objetivos.
(Arriba) Espacio objetivo en las generaciones t € {55,60,65,75,80}. (Abajo) Formulaciones
empleadas durante el proceso de bisqueda.
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Figura 6.8: Deterioro del desempefio de RL-MOEAL al evaluar la funcién DTLZ5 con m = 2 objetivos.
(Arriba) Espacio objetivo en las generaciones t € {75,80,85,90,150}. (Abajo) Formulaciones
empleadas durante el proceso de bisqueda.
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Figura 6.9: Comparacién entre DIM-B y NSGA-II al evaluar la funcién ZDT1.
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Figura 6.10: Comparacién entre DIM-B y NSGA-II al evaluar la funcion ZDT2.
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Figura 6.11: Comparacién entre DIM-B y NSGA-II al evaluar la funcion ZDT3.
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Figura 6.12: Comparacién entre DIM-B y NSGA-II al evaluar la funcién ZDT4.
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Figura 6.13: Comparacién entre DIM-B y NSGA-II al evaluar la funcién ZDT6.
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6.5.2 Experimento 2: m = 3 objetivos

La Tabla 6.6 muestra el analisis estadistico realizado al evaluar la métrica hipervolumen en DLTZ
con m = 3 objetivos en las generaciones t € {50,100, 150}. A partir de esta tabla se puede observar
que NSGA-II presenta el mejor desempefio en los problemas DTLZ2, DTLZ4, DTLZ5 y en la etapa
final de DTLZ1. Por otro lado, de los cuatro métodos basados en islas, sélo DIM-C y DIM-D son
competitivos con respecto a NSGA-Il. Al comparar la mediana del hipervolumen obtenida por los
algoritmos basados en islas en las funciones DTLZ1 y DTLZ3 con m € {2,3} (Figuras 6.2 y 6.14),
se puede observar que DIM-A y DIM-B son adecuados con m = 2 objetivos mientras que DIM-C y
DIM-D lo son para m = 3. Ademas, al incrementar el nimero de objetivos, los métodos basados en
seleccién aleatoria y en aprendizaje por refuerzo muestran una mejora en su desempefo, en especial
en las funciones DTLZ1 y DTLZ3. Sin embargo, al analizar sélo los métodos basados en seleccion
aleatoria, Ginicamente NSGA-II V1 sobresale en este grupo, lo cual refuerza la observacién realizada
en el experimento anterior, en la cual los vectores de pesos generados por NSGA-II V2 y NSGA-II V3
no son adecuados para este tipo de problemas. Las Figuras 6.15, 6.16, 6.17, 6.18 y 6.19 comparan el
desempeiio de NSGA-II V1 con respecto a NSGA-II en la cada una de las funciones evaluadas durante
la ejecucion 25 del experimento; se ha seleccionado esta ejecucién por estar ubicada en la mediana
de 50 ejecuciones independientes. Se puede observar en la Figura 6.17 que NSGA-II V1 es adecuado
para abordar DTLZ3 ya que logra aproximarse mas hacia el frente de Pareto que NSGA-II. Por otro
lado, al observar la Figura 6.18 se puede apreciar que ambos métodos logran acercarse al frente de
Pareto. Por dltimo, al igual que en el experimento anterior, los métodos basados en aprendizaje por
refuerzo tienden a deteriorar su desempefio luego de cierto tiempo. Esta situacion se aprecia mejor
en las Figuras 6.20 y 6.21 correspondientes a la evaluacién de DTLZ4 y DTLZ5, respectivamente,
mediante RL-MOEA2 durante las generaciones t € {135,140, 145}. En ambas figuras, RL-MOEA?2
logra aproximarse al frente de Pareto en t = 135, pero tiende a concentrarse en una region en las

generaciones posteriores, de manera similar al experimento anterior.
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Figura 6.14: Mediana de la métrica hipervolumen obtenida al evaluar las funciones DTLZ con m = 3
objetivos. Se muestra el método de control en las generaciones t € {50, 100, 150}.
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Tipo de seleccién
Problema| t [Ninguna] Aleatoria Islas Aprendizaje
NSGA-IT| V1 [V2]V3[DIM-ATDIM-B | DIM-C]DIM-D [ RL-MOEAI [RL-MOEA2 | RL-MOEA3
50 ¥ v v v
DTLZ1 {100 v v V¥ v v v v
150 v'* v v
50 v'* v v
DTLZ2 [100] Vv* v
150 V* v
50 v'*
DTLZ3 [100 v* v v
150 v* v v
50 v'* v v
DTLZ4 [100 vF v v
150f v* v
50 v* v v
DTLZ5 [100] V* v
150 v'* v v

Tabla 6.6: Andlisis estadistico realizado al evaluar la métrica hipervolumen en DTLZ con m = 3
objetivos en las generaciones t € {50,100,150}. Por cada fila se denota al método de control
mediante * y se identifican a aquellos algoritmos similares al método de control mediante v'.

s DTLZ1, m=3,t=50 . . DTLZ1, m =3, t=100 DTLZ1, m =3, t=150
A A
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A?A . R
A L
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Figura 6.15: Comparacion entre NSGA-II V1 y NSGA-II al evaluar la funcién DTLZ1.
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Figura 6.16: Comparacién entre NSGA-Il V1 y NSGA-II al evaluar la funcién DTLZ2.
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Figura 6.17: Comparacion entre NSGA-11 V1 y NSGA-I| al evaluar la funcién DTLZ3.
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Figura 6.18: Comparacion entre NSGA-Il V1 y NSGA-II al evaluar la funcién DTLZ4.
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Figura 6.19: Comparacién entre NSGA-II V1 y NSGA-II al evaluar la funcién DTLZS.
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Figura 6.20: Degradacién del desempefio de RL-MOEA2 al evaluar la funcién DTLZ4 con m = 3
objetivos durante las generaciones t € {135,140, 145}.
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Figura 6.21: Degradacién del desempefio de RL-MOEA2 al evaluar la funcién DTLZ5 con m = 3
objetivos durante las generaciones t € {135, 140, 145}.
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Tipo de seleccién
Problema| t [Ninguna| Aleatoria Islas Aprendizaje
NSGA-II| VI [V2[V3|DIM-A -B]DIM-C|DIM-D | RL-MOEA1|RL-MOEA2 [RL-MOEA3
50 v*
DTLZ1 [100 v
150 i
50 v* v v
DTLZ2 [100 vVE
150 V¥
50
DTLZ3 (100 V¥
150 V¥
50 v'* v
DTLZ4 (100 V¥ v v
150 V¥
50 v v v
DTLZ5 [100 vE v v
150 V¥ v

Tabla 6.7: Analisis estadistico realizado al evaluar la métrica hipervolumen en DTLZ con m = 5
objetivos en las generaciones t € {50,100,150}. Por cada fila se denota al método de control
mediante * y se identifican a aquellos algoritmos similares al método de control mediante v .

6.5.3 Experimento 3: m = 5 objetivos

La Tabla 6.7 muestra el analisis estadistico realizado al evaluar la métrica hipervolumen en DTLZ
con m = 5 objetivos en las generaciones ¢t € {50,100, 150}. La Figura 6.22 muestra la mediana del
hipervolumen obtenida al evaluar las funciones DTLZ. A partir de la Tabla 6.7 se puede observar
que NSGA-II presentd el mejor desempeiio (inicamente en DTLZ5, mientras que NSGA-II V1 resulté
ser el mejor método en los problemas DTLZ1, DTLZ2, DTL3, DTLZ4, y fue similar a NSGA-II en
DTLZ5. Ademas, se puede apreciar que tanto el método basado en islas como el método basado en
aprendizaje por refuerzo no presentaron una mejora al incrementar el nimero de objetivos. Al observar
la Figura 6.22 se puede notar como NSGA-II V1 superé al resto de los métodos en la mayoria de
las funciones. A diferencia del experimento anterior, en donde NSGA-II V1 fue el mejor método sélo
para DTLZ3, en esta ocasién lo fue para un mayor nimero de funciones. Los métodos basados en
aprendizaje presentaron un mejor desempefio que NSGA-Il en DTLZ2 y DTLZ4. Sin embargo, al
igual que en los experimentos anteriores, suelen deteriorar su desempeiio en DTLZ5. Este mismo

comportamiento ocurre con NSGA-II al evaluar DTLZ4.
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Figura 6.22: Mediana de la métrica hipervolumen obtenida al evaluar las funciones DTLZ con m = 5
objetivos. Se muestra el método de control en las generaciones ¢ € {50, 100, 150}.
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6.5.4 Sumario de la experimentacion

Se han evaluado tres diferentes esquemas de hibridacion de NSGA-II con la finalidad de incorporar
distintas formulaciones de un mismo problema de optimizacién multi-objetivo. Para evaluar el
rendimiento de cada esquema, se utilizaron distintos problemas de prueba con m € {2, 3, 5} objetivos
y se analiz6 el desempefo de cada algoritmo en tres etapas de la blsqueda correspondientes a las
generaciones t € {50,100, 150}. Con base en la experimentacién, se ha encontrado que al evaluar
diferentes formulaciones es posible mejorar el desempefio promedio de NSGA-II. Sin embargo, parte
de dicha mejora se debe al disefio de la hibridacién y no dnicamente a la incorporacién de distintas
formulaciones, ya que de sélo dos de tres esquemas de hibridacién mostraron mejor desempefio que
NSGA-II. Es decir, tanto el disefio algoritmico como la incorporacién de diferentes formulaciones
son factores que impactan en el desempefio de una hibridacién. A continuacién se muestran las

observaciones realizadas en cada uno de los esquemas obtenidas al término de la experimentacién.

El esquema basado en seleccion aleatoria es simple, debido a que no utiliza ningin indicador
de desempeiio para definir qué formulacion usar en cada etapa del proceso evolutivo. Ademas, ha
resultado ser un esquema efectivo en los problemas evaluados con m € {3, 5} objetivos. Sin embargo,

no es competitivo al evaluar problemas con m = 2 objetivos.

El esquema basado en un modelo dindmico de islas es competitivo con respecto a NSGA-Il en
los problemas con m = 2 objetivos, especialmente durante las primeras etapas de la biisqueda. Este
comportamiento se destaca en los problemas multimodales DTLZ1, DTLZ3, ZDT4 y ZDT6. Por otra
parte, debido a que el intercambio de individuos se realiza mediante el ordenamiento de NSGA-II,
basado en dominancia de Pareto, hereda los inconvenientes de este operador al abordar problemas
con un mayor nimero de objetivos durante la etapa de filtrado. Por este motivo, el desempefio de

este método se podria mejorar al modificar la etapa de filtrado.

El esquema basado en aprendizaje por refuerzo representa un modelo mas general que el esquema

basado en seleccién aleatoria al incorporar una medida de desempefio. Sin embargo, no fue capaz de
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seleccionar la mejor formulacién durante diferentes etapas de la bisqueda, lo cual se podria deber a
que el método de aprendizaje seleccionado (aprendizaje @ y politica voraz €) no logré adaptarse a
las caracteristicas del problema. Por tal motivo, el uso de algiin otro método de aprendizaje que sea

capaz de adaptarse de manera mas rapida podria mejorar el funcionamiento de este esquema.

El esquema basado en aprendizaje por refuerzo no logré desempeniarse adecuadamente en la mayor
parte de la experimentacién. Una de las diferencias entre los tres modelos es el uso de la poblacién al
evaluar diferentes formulaciones. En un modelo basado en aprendizaje, cada formulacién es evaluada
empleando la poblacién completa (i.e., a nivel de poblacidn); en un modelo basado en islas, cada
formulacién es evaluada en una isla distinta (i.e., a nivel de subpoblacién); en un modelo aleatorio,
una formulacién distinta es utilizada por cada comparacién entre individuos (i.e., a nivel de individuo).
Es decir, se trata de una diferencia de granularidad. Como se observé durante la experimentacién
con m = 2 objetivos (Figuras 6.6, 6.7 y 6.8), la calidad de la aproximacién al frente de Pareto
encontrada por este esquema de hibridacion se deterioré al cambiar de una formulacién a otra, lo

cual se atribuye a su nivel de granularidad.

6.6 Modificaciones realizadas al esquema de islas

El modelo de islas propuesto es competitivo con respecto a NSGA-II en los problemas evaluados
con m € {2,3} objetivos (Tablas 6.5 y 6.6). Sin embargo, el desempefio de este modelo disminuye
a medida que se incrementa el nimero de objetivos, tal como se observé en los problemas con
m = 5 objetivos (Tabla 6.7). Por tal motivo, en esta seccién se describen dos aspectos del modelo
de islas que se pueden modificar para mejorar su desempeiio en problemas con m > 5 objetivos: el

intercambio de individuos y la definicion de los vectores de pesos.
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6.6.1 Intercambio de individuos

Una de las caracteristicas del modelo de islas es el intercambio de individuos. En el modelo
propuesto, el intercambio se realiza en dos etapas: filtrado y reemplazo. En el filtrado se crea la
poblacién P a partir de los mejores individuos de la poblacién total luego de ordenar a los individuos
mediante no dominancia de Pareto. El reemplazo consiste en sustituir individuos aleatoriamente en
cada isla con Pyes:. Como se comentd previamente, el desempefio del método propuesto se deteriord
al abordar problemas con m = 5 objetivos, lo cual se atribuye al uso de dominancia de Pareto durante
la etapa de filtrado. Uno de los principales inconvenientes de un algoritmo basado en no dominancia
se presenta al abordar problemas con m > 3 objetivos, debido a que los individuos se convierten
rapidamente en no dominados entre si al incrementar el nimero de objetivos, reduciendo la presién
de seleccién y dificultando el guiado de la bisqueda [47]. Por lo tanto, surge la siguiente pregunta jel
uso de escalarizacion durante la etapa de filtrado podria mejorar el desempeiio del esquema basado

en islas?

6.6.2 Definicion de los vectores de pesos

En los experimentos anteriores con m = 5 objetivos, NSGA-Il V1 mostré el mejor desempefio en
la mayoria de las funciones de prueba. A diferencia de NSGA-1l V2 y NSGA-II V3, los cuales utilizan
un conjunto distinto de vectores de pesos, NSGA-II V1 sélo emplea un tnico vector de pesos definido
por v = [1,1,1,1,1)T para m = 5 objetivos. Con base en los resultados encontrados, NSGA-Il V1
es superior a NSGA-11 V2 y NSGA-II V3. Dado que la principal diferencia entre las tres hibridaciones
es el modo en que se generan los conjuntos de vectores de pesos, se podria sugerir que la definicién
del dicho conjunto tiene un impacto en su desempefio. Por otro lado, los modelos basados en islas
utilizan vectores de pesos normalizados. Como se mencioné en la Seccién 6.2, en la pagina 69, estos
modelos emplean un vector de pesos w; por cada individuo x;. De este modo, se define una tupla

(i, w;) por cada individuo en cada isla. Sin embargo, al observar los resultados obtenidos por los
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Algoritmo 11 Filtrado basado en no dominancia y escalarizacién

L n < |P|, Pest < {}
2: (41,...,%,) < FASTNONDOMINATEDSORT(Q)
(415 - - -+ Jn) ¢ SCALARIZATIONSORT(Q)
for k€ {1,...,n} do
if FLIP( ) then
Piest < Poest U { Plix]} > Ordenamiento basado en no dominancia
else
Piest ¢ Pyest U { Pji]} > Ordenamiento basado en escalarizacién
end if
10: end for
11: forne {1,...,N} do
12: Reemplazar aleatoriamente 7 individuos en P, con Ppes:
13: end for

eoxdaa bk

modelos de islas en los problemas con m = 5 objetivos, se encontré un deterioro en su desempefio.
Por lo tanto, surge la pregunta, jel uso de un Gnico vector de pesos v = [1,1,1,1, 1) podria mejorar

el funcionamiento de un modelo basado en islas en problemas con m = 5 objetivos?

6.6.3 Métodos de intercambio de individuos

El primer método de intercambio emplea dos esquemas de ordenamiento de manera aleatoria:
basado en no dominancia y en escalarizacién. El Algoritmo 11 muestra el método propuesto.
Inicialmente, la poblacién total ) se jerarquiza mediante el ordenamiento basado en no dominancia
y mediante el valor escalar de cada individuo, generando un conjunto de indices (lineas 2 y 3).
Enseguida, se emplean ambos esquemas de ordenamiento aleatoriamente para crear la poblacién
Py.s:. Por (ltimo, se reemplazan aleatoriamente 7 individuos en la poblacién P, de cada isla con
los individuos de Py, en donde n = 1,..., N. La Figura 6.23 (izquierda y centro) ilustra el
procedimiento anterior, en donde la poblacién total Q = {a,...,h} es jerarquizada mediante
ambos esquemas de ordenamiento. Los mejores dos individuos en @) de acuerdo al ordenamiento
basado en no dominancia son a y b, por estar localizados en los extremos del frente, mientras

que los mejores dos individuos de acuerdo al ordenamiento basado en escalarizacion son d y e.
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Ordenamiento basado en no dominancia Ordenamiento basado en escalarizacién Ordenamiento aleatorio
(@) @ °°Q
e o P,
(9:8)

I
[
fa

h h fi

Figura 6.23: Métodos de ordenamiento: (izquierda) basado en no dominancia, (centro) basado en
escalarizacion y (derecha) basado en no dominancia y escalarizacién aleatoriamente. El nimero entre
paréntesis indica la jerarquia de cada solucion.

A partir de @ se crea la poblaciéon Ps; con los mejores 7 = 4 individuos de acuerdo a ambos
esquemas empleados aleatoriamente, en donde Pss = {a,d, e, b} (derecha). El segundo método
de intercambio de individuos esta basado en una técnica de descomposicion [35] capaz de dividir
un problema de optimizacién multi-objetivo en multiples subproblemas. Para este fin, se define un
conjunto de k vectores uniformemente distribuidos en el espacio objetivo Z € R™, denotado por
W = {w,,...,wi}. Enseguida, se divide Z en k subregiones, denotadas por §,...,S, de la

siguiente manera:
Q% ={u€Z| (u,w;) < (u,w;) para cualquier j =1,...,k} (6.4)

en donde (u,w;) denota el angulo entre los vectores u y w;. En otras palabras, u pertenece a la

regién Q; si el dngulo formado entre u y w; es el menor respecto a los demas vectores de direccién.

La Figura 6.24 (izquierda) muestra la distribucién de la poblacion @ = {a,...,l} en tres

diferentes subregiones, 1, Q> y €3, definidas por los vectores w;, wy y ws, respectivamente:

0 ={jklight ={bc Q=/{ade,f} (6.5)
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Algoritmo 12 Intercambio de individuos basado en subregiones
1: forne{l,...,N} do
2: Inicializar P, a partir de las soluciones en () que se encuentran en 0,
if |P,| < u then
Agregar p — |P,| individuos a P, a partir de () seleccionadas aleatoriamente
end if
if |P,| > p then
Ordenar las soluciones en P, mediante el ordenamiento rapido basado en no dominancia
Remover las peores |P,| — p soluciones en P,
9: end if
10: end for

xR L

Esta técnica de descomposicion se emplea durante el intercambio de individuos del modelo de
islas, de manera que la poblacién P, de cada isla se actualice de acuerdo a los individuos mas
préximos a la subregién €2,, n = 1,...,N. De este modo, cada una de las NN islas evoluciona
independientemente al concentrarse en una subregidn distinta. El Algoritmo 12 muestra el esquema
propuesto para actualizar cada poblaciéon P, con p individuos por isla. En un inicio, se define la
poblacién P, a partir de los individuos en la poblacién total @ que se encuentran en la subregién
Q. Si |Py| < p, es decir, el nimero de individuos es insuficiente, entonces se agregan u — | B,
individuos de la poblacién total @ seleccionados de manera aleatoria. Por otro lado, si |P,| > u,
entonces los individuos en P, son ordenados y los peores |P,| — 1 son removidos. La Figura 6.24
(derecha) muestra la composicién de tres poblaciones con u = 4 individuos por isla luego de emplear

el método de descomposicién descrito previamente:

Pl = {], k, l, Z}
P, = {bca,d} (6.6)
P3 = {fa a, d, e}

La poblacién P, de define a partir de §2;. Dado que el ndmero de individuos en esta region excede
el tamafio de la isla, || > p, P se compone de los mejores p individuos en €1, descartando a los

individuos h y g. La poblacién P, se define a partir de §2,. Dado que el nimero de individuos en
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e e Subregién 9, e o Poblacién P,
= = Subregién Q, = ® Poblacién P,
A A Subregién Q, A a Poblacién P,

Figura 6.24: Divisién del espacio objetivo en tres subregiones. (lzquierda) Composicién de las tres
subregiones, €2,€2 y €3, antes del intercambio de individuos. (Derecha) Composicién de las tres
poblaciones, P;, P, y P;, luego del intercambio de individuos.

esta region es insuficiente, |Q2| < p, las soluciones a y d son seleccionadas aleatoriamente a partir
de Q y agregadas a P». Por dltimo, la poblacién P; es definida a partir de £23. Dado que el nimero
de individuos en esta region equivale al tamafio de la isla, |Q3] = u, entonces P; = Q3.

El tercer método de intercambio de individuos es una modificacién del método anterior. En el
Algoritmo 12, el ordenamiento rapido basado en no dominancia es empleado si el tamafio de la

poblacién P, sobrepasa el nimero de individuos permitidos por isla, u (linea 6). Dado que este

Algoritmo 13 Intercambio de individuos basado en subregiones y escalarizacién

1: forne{l,...,N} do

2: Inicializar P, a partir de las soluciones en @) que se encuentran en §,,

3t if |P,| < p then

4: Agregar pu — |P,| individuos a P, a partir de () seleccionadas aleatoriamente

5: end if

6:  if |P,| > p then

7: Ordenar las soluciones en P, mediante no dominancia y escalarizacién de manera
aleatoria.

8: Remover las peores | P,| — p soluciones en P,

9: end if

10: end for




96 6.6. Modificaciones realizadas al esquema de islas

Modelo | Vector de pesos por individuo x; Método de intercambio de individuos

DIM [Real (z;, w;)| Discreto (z;,v) |No dominancia|No dominancia/Escalarizacidn | Subregiones | Subregiones/Escalarizacion
DIM-E v
DIM-F
DIM-G
DIM-H
DIM-I
DIM-J
DIM-K
DIM-L

v

NENENEN

SNENENEN

Tabla 6.8: Modelos evaluados del esquema de islas.

ordenamiento estd basado en no dominancia, podria deteriorar su desempefo al incrementarse el
nimero de objetivos, por lo cual se plantea emplear escalarizacién de manera aleatoria en dicho caso.

El Algoritmo 13 muestra el método propuesto.

6.6.4 Evaluacion y resultados

Para validar el desempeiio de los tres métodos de intercambio de individuos se han evaluado
diferentes modelos del esquema de islas mostrados en la Tabla 6.8. Cada modelo emplea un tipo de
vector de pesos por individuo x; y un método de intercambio distinto. En el caso de los vectores de
pesos, se han evaluado dos tipos de vectores: real y discreto. Los modelos que emplean vectores
reales definen un vector de pesos w; por cada individuo x;, en donde cada vector real w; se
encuentra normalizado. Por otro lado, el resto de los modelos emplean el mismo vector discreto
v = [1,1,1,1,1]T empleado por NSGA-Il V1 por cada individuo x;. En el caso de los métodos
de intercambio, se han evaluado tres métodos distintos: basado en no dominancia y escalarizacién
(Algoritmo 11), basado en subregiones (Algoritmo 12) y basado en subregiones y escalarizacién
(Algoritmo 13). Finalmente, se ha incluido el método de intercambio basado en no dominancia
descrito en la Seccién 4.2 a modo de comparacién.

A continuacion se muestran los resultados obtenidos al término de la experimentacion. La Figura
6.25 muestra la mediana de la métrica hypervolumen al evaluar los problemas DTLZ con m = 5

objetivos. La Tabla 6.9 muestra un resumen del analisis estadistico realizado al evaluar la métrica
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Problema| t |NSGA-II|NSGA-II V1|DIM-E[DIM-F[DIM-G [ DIM-H [ DIM-I [ DIM-J [ DIM-K [ DIM-L
50 v L v

DTLZ1 [100 v v v v
150 v v ¥ v
50 V¥ v v

DTLZ2 (100 v v ¥ v
150 v v v ¥
50 v v* v v

DTLZ3 (100 v V¥ v v
150 v v v v
50 v v* v

DTLZ4 (100 v v* v
150 v v v
50 v v v v*

DTLZS (100 v'* v
150 V¥

Tabla 6.9: Analisis estadistico realizado al evaluar la métrica hipervolumen en DTLZ con m = 5
objetivos en las generaciones t € {50,100,150}. Por cada fila se denota al método de control
mediante * y se identifican a aquellos algoritmos similares al método de control mediante v'.

hipervolumen durante las generaciones ¢t € {50,100, 150}. A partir de esta tabla se puede observar
que el uso de un tipo de vector de pesos influye en el desempefio del método de intercambio.
Considere los modelos DIM-F y DIM-J, los cuales emplean el mismo método de intercambio basado
en no dominancia y escalarizacién pero mediante un tipo de vector de pesos distinto. Por un lado,
DIM-F emplea vectores reales, pero no logré destacar durante la experimentacién. Por otro lado, el
modelo DIM-J emplea un (nico vector de pesos discreto logrando mejorar el desempeiio del esquema
de islas, especialmente en los problemas multimodales DTLZ1 y DTLZ3. Este mismo comportamiento
se presenta al comparar DIM-G con DIM-K y DIM-H con DIM-L, en donde DIM-K y DIM-L muestran
un mejor desempeiio que sus contrapartes DIM-G y DIM-L, respectivamente. Al comparar Ginicamente
los métodos de intercambio, se puede observar que los tres métodos propuestos descritos en la
Seccién 6.6.3, correspondientes a los modelos DIM-J, DIM-K y DIM-L, fueron superiores al método
de intercambio basado en no dominancia, correspondiente al modelo DIM-I, en la mayoria de los
problemas de prueba. EI método de intercambio basado en no dominancia y escalarizacién (DIM-J)
sobresale en los problemas multimodales DTLZ1 y DTLZ3, mientras que los métodos de intercambio
basado en subregiones (DIM-K y DIM-L) resaltan en los problemas DTLZ1, DTLZ2, DTLZ3 y
DTLZ4.
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Figura 6.25: Mediana de la métrica hipervolumen obtenida al evaluar las funciones DTLZ con m = 5
objetivos. Se muestra el método de control en las generaciones t € {50,100, 150}
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6.6.5 Sumario de la experimentacién

Luego de analizar el esquema propuesto basado en un modelo de islas en la Seccién 6.5, se ha
encontrado un deterioro en su rendimiento al abordar problemas con m = 5 objetivos, atribuido al
uso del método de filtrado basado en no dominancia. Por este motivo, se propusieron y evaluaron
tres nuevos métodos de filtrado con el fin de mejorar el desempefio de este esquema en los problemas
de prueba con m = 5 objetivos. Al término de la experimentacidn, se encontré que los métodos de
filtrado propuestos basados en subregiones permitieron mejorar el esquema de islas en funcion del
hipervolumen alcanzado.

Con base en las observaciones realizadas en la experimentacion, se concluye que el método de
filtrado basado en no dominancia es recomendado para problemas con m € {2,3} objetivos. Por
otro lado, se recomienda emplear un método de filtrado basado en escalarizacién o en subregiones

para problemas con un mayor nimero de objetivos.



Conclusiones y trabajo futuro

Un problema de optimizaciéon multi-objetivo puede ser transformado mediante diferentes técnicas
con el fin de generar una formulacién alternativa del problema original. En la literatura se ha
encontrado que es posible mejorar el desempeiio de un algoritmo evolutivo al evaluar diferentes

formulaciones aleatoriamente durante el proceso de blsqueda.

En esta tesis se proponen dos nuevos esquemas de hibridacién capaces de abordar diferentes
formulaciones de un problema de optimizacion. El primero estd basado en un modelo dinamico de
islas y el segundo est3 basado en aprendizaje por refuerzo. Adicionalmente, el desempefo de ambos
esquemas de hibridacién se ha comparado con respecto a una propuesta desarrollada previamente
en la literatura [24, 27] utilizando diferentes problemas de prueba. A continuacién se resumen las

observaciones efectuadas por cada uno de los tres esquemas analizados.

101



102

Uso probabilistico de diferentes formulaciones

El esquema de hibridacién de Ishibuchi et al. [24, 27] incorpora un método de escalarizacién
durante la evaluacién de la calidad de cada individuo en la poblacién, permitiendo el uso probabilistico
de dominancia de Pareto y de escalarizacién. A partir de este esquema de hibridacién propusieron tres
modelos: NSGA-Il V1, NSGA-1I V2 y NSGA-II V3. En esta tesis, se han evaluado los tres modelos
anteriores en problemas continuos con m € {2,3,5} objetivos.

A partir de la comparacién preliminar realizada en la Seccién 6.5, en la pag. 72, se encontré que
NSGA-II V1 fue superior a NSGA-II V2 y NSGA-II V3, incluso fue superior a NSGA-II en diferentes
problemas con m € {3,5} objetivos. La unica diferencia entre los tres modelos es el modo en que
se definen los vectores de pesos empleados por el método de escalarizacién. NSGA-II V2 y NSGA-II
V3 emplean vectores de pesos discretos no normalizados, brindando a cada objetivo una importancia
diferente, mientras que NSGA-Il V1 emplea un solo vector de pesos, definido por v = [1,...,1]T,
brindando la misma importancia a cada objetivo.

La experimentacién realizada en la Seccién 6.5 ha mostrado que la seleccién de los vectores
de pesos empleados por el esquema de hibridacién de Ishibuchi et al. impacta en su desempeiio al

abordar problemas continuos.

Modelo de islas

El Capitulo 4, en la pag. 45, presentd el esquema de hibridaciéon basado en un modelo dindmico
de islas. En este esquema, la poblacién se divide en diferentes grupos o islas, las cuales evolucionan
independientemente empleando una formulacién distinta del problema.

A raiz de la comparacién preliminar realizada en la Seccién 6.5, se encontré que el desempefio de
este esquema es superior al de NSGA-Il en problemas multimodales con m € {2,3} objetivos. Sin
embargo, también se observé que el desempefio del método propuesto tiende a deteriorarse a medida

que aumenta el ndmero de objetivos. Este declive se debe al uso de dominancia de Pareto durante
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el intercambio de individuos entre cada isla. Para afrontar esta situacién, en la Seccién 6.6 (pag. 90)
se presentaron tres nuevos métodos para el intercambio de individuos con la finalidad de mejorar el
desempefio de este esquema en problemas con m = 5 objetivos. Adicionalmente, se exploré como la
definicion de los vectores de pesos influye en su funcionamiento.

Con base en la experimentacion realizada en la Seccién 6.6.4 (pag. 96), se encontré que tanto
el diseio del método de intercambio de individuos como la seleccién de los vectores de pesos
contribuyen al desempeno del método propuesto. De acuerdo al anélisis desarrollado, los métodos de
intercambio basados en subregiones y el uso de vectores discretos presentaron los mejores resultados
para problemas con m = 5 objetivos. A partir de los resultados obtenidos en las Secciones 6.5y 6.6,
se recomienda utilizar un método de filtrado basado en no dominancia para problemas con un nimero
reducido de objetivos, m € {2, 3}, mientras que se recomienda emplear un método de filtrado basado

en escalarizacidon o en subregiones en problemas con un mayor niimero de objetivos.

Aprendizaje por refuerzo

El Capitulo 5 presentd el esquema de hibridacién basado en aprendizaje @ y una politica voraz
€ con la finalidad de evaluar diferentes formulaciones de un problema de optimizacion. La seleccion
entre una formulacién u otra se realiza bajo un esquema de recompensa; si una formulacién brinda
un beneficio a la blisqueda, se recompensa, en otro caso, se penaliza. Para inferir el desempefo de
cada formulacién se emplearon tres indicadores: métrica A, métrica C' y contribucién, propuesta en
esta tesis.

En la comparacién preliminar realizada en la Seccién 6.5, se encontré que este método fue
incapaz de superar a NSGA-II. Ademas, se observé que su desempefio tiende a deteriorarse en algunos
problemas. Este deterioro se atribuye al nivel de granularidad de la poblacién usada al evaluar cada
formulacion.

Ademas de no ser un esquema competitivo con el resto de los métodos analizados, se ha observado

que el uso de diferentes formulaciones no brinda necesariamente una mejora en el desempefio
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promedio de un algoritmo. Es decir, el disefio de un esquema de hibridacién es relevante para hacer

un mejor uso de diferentes formulaciones de manera simultanea.

Trabajo futuro
A continuacién se describen algunas posibles ideas por realizar a futuro:

= Uso simultaneo de diferentes operadores de dominancia. El modelo de islas propuesto
en esta tesis puede ser adaptado para emplear un operador de dominancia (o de otro tipo) por
cada isla. En la literatura existen diferentes operadores de dominancia, tal como dominancia
€, dominancia a y dominancia por expansién y contraccién [43]. De este modo, se podrian
utilizar diferentes operadores con la finalidad de modificar la presién de seleccién en distintas
etapas de la bisqueda o bien, emplear diferentes configuraciones de un mismo operador de

manera simultinea.

= Evaluacion de diferentes esquemas de hibridacion en problemas con muchos objetivos
(mayor que tres). Este estudio se ha limitado a analizar tres esquemas de hibridacién con
m € {2,3,5} objetivos. Sin embargo, resulta importante conocer si dichos esquemas son

apropiados para abordar problemas con un mayor nimero de objetivos.
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