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Resumen

Para Problemas de Optimizacion Multi—Objetivo [POM], es decir, problemas con mas de una funcidon objetivo,
una alternativa de solucién es el uso de los Algoritmos Evolutivos, basados en métodos como: Pareto, Indicadores y
en Descomposicion.

Los Algoritmos Evolutivos Basados en Descomposicion [MOEA/D] dividen el POM en un conjunto de Proble-
mas de Optimizacion de un Solo Objetivo [POS], los cuales son optimizados simultineamente haciendo uso de ope-
radores genéticos y funciones de escalarizacion.

En el presente articulo proponemos la implementacion de un MOEA/D con multiples funciones de escalarizacion,
en el cual se generan vectores de peso a través de tres diferentes métodos: Simplex Lattice Design [SLD], Uniform
Design [UD] y la combinacion del método UD con el método Hammersley [UDH]. Ademas, consideramos la crea-
cién de subpoblaciones continuas y aleatorias para mantener la diversidad de soluciones.

Las funciones de escalarizacion implementadas en el MOEA/D con multiples funciones de escalarizacion son:
Weighted Sum [WS)], Weighted Tchebycheff [TCH], Augmented Weighted Tchebycheff [AT], Achievement Scalari-
zing [ASF] y Penalty-Based Boundary Intersection [PBI]. Es importante enfatizar que a cada subpoblacion le es asig-
nada una funcién de escalarizacion. Asimismo, se explora y se explota el espacio de soluciones mediante el uso de
operadores genéticos como: Simulated Binary Croossover [SBX] y Polynomial Mutation (PM). Finalmente se reali-
zan pruebas de escalabilidad en problemas de prueba definidas como DTLZ1 y DTLZ2 para conocer la eficiencia del
algoritmo.

Palabras clave: Algoritmos Evolutivos. Problemas de Optimizacién Multi—-Objetivo. Funciones de Escalariza-
cion, Algoritmos Evolutivos Multi—Objetivo
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Abstract

For Multi-Objective Optimization Problems [POM] as problems with more than one objective function, an alterna-
tive solution is using Evolutionary Algorithms, based on methods such as: Pareto, Indicators and Decomposition.

Decomposition-Based Evolutionary Algorithms [MOEA/D] divide the POM into a set of Single Objective Optimi-
zation Problems [POS], which are optimized simultaneously using genetic operators and scalarization functions.

In this study, authors propose implementation of a MOEA/D with multiple scalarization functions, in which weight
vectors are generated through three different methods: Simplex Lattice Design [SLD], Uniform Design [UD] and the
combination of the method UD with the Hammersley method [UDH]. In addition, we consider the creation of continu-
ous and random subpopulations to maintain the diversity of solutions.

Scalarization functions implemented in the MOEA/D with multiple scalarization functions are: Weighted Sum
[WS], Weighted Tchebycheff [TCH], Augmented Weighted Tchebycheff [AT], Achievement Scalarizing [ASF] and
Penalty-Based Boundary Intersection [PBI]. It is important to emphasize that to each subpopulation is assigned a sca-
larization function. Also, the solution space is explored and exploited through using of genetic operators such as fol-
lows: Simulated Binary Croossover [SBX] and Polynomial Mutation (PM). Finally, scalability tests are performed on
test problems defined as DTLZ1 and DTLZ2 to know efficiency of algorithm.

Keywords: Evolutionary Algorithms, Optimization Problems Multi-Objective, Scalarization functions, Evolution-

ary Algorithms Multi-Objective

Introduccion

Los algoritmos evolutivos son una técnica de las me-
taheuristicas bio—inspiradas y se basan en la teoria de la
evolucion propuesta por Charles Darwin. Buscan generar
mejores soluciones en cada generacion haciendo uso de
operadores genéticos, tales como: seleccion, cruza y muta-
cion.

Un Problemas de Optimizacion Multi-Objetivo [POM]
es un conjunto de Problemas de Optimizacion de un Solo
Objetivo [POS] y puede ser establecido por la ecuacion 1.

)

T . .
Donde x=(xy,..., X,)’ es un vector de n dimensiones en
un espacio de decision R" y F(x) es un vector objetivo de

dimensién m en el espacio objetivo R™. Entonces, Q € R"
determina la region de las variables de decision.

Sean x’ y x’e Q dos soluciones de la Ecuacién 1, x’
domina a x° si y solo si fix') < fi(*’) para todo
i€{1,...m} y fitx') # fi(x°). Sintetizando, cualquier so-
lucion x es la solucioén 6ptima de Pareto si y solo si no es
dominada por alguna otra solucion presente en Q.

Para la resolucion de POM se han utilizado diversos
tipos de Algoritmos Evolutivos Multi-Objetivo [MOEA],
estos basado en métodos como: Pareto, indicadores, y en
descomposicion, éste Ultimo es abordado en el presente
articulo.

La idea central de los Algoritmos Evolutivos Multi—
Objetivo basados en descomposicion [MOEA/D] es dividir
el POM en POS haciendo uso de vectores de peso. Cada
elemento de dicho vector representa el nivel de importan-
cia de un objetivo.

Por cada POS es obtenida una solucion 6ptima de Pare-
to, lo anterior mediante la implementacion de funciones de
escalarizacion. A partir de las soluciones optimas de Pareto
dadas en cada POS se establece un Conjunto 6ptimo de

Pareto [CP] para el POM. Cada elemento de CP esta aso-
ciado a un vector objetivo, lo cual permite la generacion de
posibles soluciones que pueden ser vistas en un Frente de
Pareto [FP].

Para estudiar la escalabilidad del numero de objetivos y
de variables de decision que puedan ser resueltas por el
MOEA/D con multiples funciones de escolarizacion, he-
mos optado por realizar pruebas en problemas propuestos
por Deb, Thiele, Laumanns y Zitzler (2011), conocidos
como test de problemas DTLZ1 y DTLZ2 , lo anterior de-
bido a que en estos problemas se conoce a priori la forma
y la localizacion exacta del FP.

Resumiendo, nuestro objetivo principal es brindar solu-
ciones a problemas multi—objetivo (DTLZ1, DTLZ2) a
través de la generacion de subpoblaciones, estableciendo
multiples funciones de escalarizacion y aplicando operado-
res genéticos como SBX y PM.

La estructura del presente articulo se observa a conti-
nuacion. Inicialmente abordamos los métodos implementa-
dos en el MOEA/D con multiples funciones de escalariza-
cion. En seguida, se presentan los resultados obtenidos.
Posteriormente se compara el MOEA/D con multiples fun-
ciones de escalarizacion contra otros algoritmos presentes
en la literatura actual y ademas, se dan a conocer las con-
clusiones de la investigacion y finalizamos expresando
brevemente los trabajos a futuro surgidos a partir de la
presente investigacion.

Métodos y materiales

Como parte del desarrollo del MOEA/D con multiples
funciones de escalarizacion, se presentan a continuacion
los métodos involucrados en su funcionamiento. Tales
métodos fueron desarrollados en lenguaje C y en casos
particulares realizando scripts en lenguajes como: Bash y
Python. Inicialmente se describen los problemas de optimi-
zacion a resolver. En seguida se muestran los métodos
empleados en la generacion de vectores de peso. Posterior-
mente se describe la creacion de subpoblaciones continuas
y aleatorias y brevemente, son presentadas las funciones de
escalarizacion implementadas en el presente algoritmo.
Posteriormente, detallamos el proceso de cruza y el proce-
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so mutacion. Finalmente, para mejor comprension del lec-
tor se presenta el funcionamiento general del MOEA/D
con multiples funciones de escalarizacion en seudocodi-
g0s.

Problemas DTLZ1 y DTLZ2

Los problemas DTLZ1 son establecidos con base a la
ecuacion 2, donde una de sus principales caracteristicas se
encuentra en su FP, el cual corresponde al hiperplano li-
neal asimismo los 6ptimos de Pareto de

x=0.5 para todo x;eX),. Véase el FP del problema
DTLZ1 en la figura 1.

2

En contraparte, los problemas DTLZ2 se definen por la
Ecuacion 3 y tienen un FP continuo, no convexo y en for-
ma esférica, pueden ser descritos por , en otras
palabras, se puede ver como una hiperesfera de radio 1 con
centro en el origen. El FP del problema DTLZ2 puede ser
visto en la Figura 2.

Generacion de vectores de peso

Un proceso esencial en la resolucion de POM es la
generacion de vectores de peso. En gran parte de la litera-
tura referente a los MOEA/D se ha optado por generar

s o
e &
II!F

LU I B B B B |

Figura 1. FP del problema DTLZ1.

3)

vectores de peso uniformemente distribuidos a través del
método Simplex Lattice Design (SLD), el cual se muestra
en la ecuacion 4. Donde ¢ es el nimero de dimensiones y
m el grado de latencia.

4)

En la presente investigacion se generaron vectores de
peso para valores minimos y maximos en dos y tres dimen-
siones con tres diferentes métodos: Uniform Design (UD)
(Fang y Wang, 1994), SLD y la combinaciéon del método
UD con el método Hammersley (UDH) (Molinet Beren-
guer y Coello Coello, 2015), los resultados obtenidos a
partir de la Tabla 1 pueden ser vistos en la Figura 3.

Generacion de subpoblaciones continuas y aleatorias

Considerando la distribucion uniforme de los vectores
de peso generados por el método SLD y en busca de mejo-
res soluciones se ha optado por realizar subpoblaciones
continuas y aleatorias para 100 vectores de peso con di-
mensionalidad 2 y 120 vectores de peso con dimensionali-
dad 3 en problemas DTLZ1 y DTLZ2. Dichos vectores son
divididos en dos, tres, cuatro y cinco subpoblaciones. A
través del indicador Spacing (SP) se observa en las tablas 2
y 3 que la generacion de subpoblaciones aleatorias puede

“Mhose/t Inoy Bropbor feraro 2017 Feporte/ BRI Aat "
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Figura 2. FP del problema DTLZ2.

retornar mejores soluciones al explorar y explotar el espa-
cio de soluciones mediante el proceso de SBX y PM, res-
pectivamente.

Implementacion de funciones de escalarizacion

Weighted Sum (WS) y Weighted Tchebycheff (TCH)
son las funciones de escalarizacion mas utilizadas. Sin
embargo, en el presente articulo, WS, TCH, Augmented
Weighted Tchebycheff (AT), Achievement Scalarizing
(ASF) y Penalty-Based Boundary Intersection (PBI) son
las funciones de escalarizacion implementadas. WS puede
ser vista en la Ecuacion 5,

&)

Donde A; es un niimero positivo para el objetivo i, asi-

mismo Ay+Ao+. . . +A,=1 y A >0 para todo i=1,2,...,m.

A diferencia de WS, algunas funciones de escalariza-
cion como TCH, AT y ASF hacen uso de un conjunto de
referencia z*=(z;,z,,...z,,). Estos puntos de referencia co-
munmente son considerados como un punto de aspiracion
o incluso puntos inalcanzables. Las funciones de escalari-
zacion que hacen uso de este conjunto de referencia se
caracterizan por pequeflas variaciones. TCH (Ishibuchi,
Sakane, Tsukamoto y Nojima, 2010). puede verse en la

ecuacion 6, donde A, al igual que en WS es un nimero po-

(6)

sitivo para el objetivo i y Aq+Ao+. . . +A,=1 .

Una variaciéon de TCH es AT (Isubichi et al., 2010),
ésta puede ser vista en ecuacion 7, en la cual p es usual-
mente un numero constante positivo y es multiplicado por
la sumatoria de la diferencia entre la funcion objetivo j y
el punto de referencia j.

A diferencia de TCH y AT, ASF (Gongalves, Kuk, Al-
meida y Venske, 2015) considera la diferencia entre la
funcion objetivo i y la particion entre el punto de referen-
cia i con el peso asociado a dicho objetivo.

Véase ASF en la ecuacion 8, donde A; es un nimero
entero positivo y se considera A+A,+. . . +A,=1 .

Una funcién de escalarizacion también utilizada en la
presente investigacion es PBI. De acuerdo con Zhang y Li
(2007), PBI busca encontrar puntos de interseccion entre
un limite superior y un conjunto de lineas. Si estas lineas
son distribuidas uniformemente en un sentido, uno puede
esperar que los puntos de interseccion resultantes propor-
cionan una buena aproximacion a todo el FP. La funcioén
de escalarizacion PBI puede ser vista en la Ecuacion 9,
donde 6>0 es un parametro de penalizacion previamente
establecido.

A cada subpoblacion se le asigna aleatoriamente una
funciéon de escalarizacion, la cual tiene como objetivo
principal encontrar la solucién dptima local, dichas solu-
ciones seran alteradas a través de operadores genéticos
como: SBX y PM.

(7
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Figura 3. Generacion de vectores de peso con valores minimos y maximos.

Simulated Binary Crossover

El método SBX esta basado en el operador genético de
recombinacion o cruza y tiene como objetivo principal la
creacion de dos nuevos individuos (soluciones) a partir de
la combinacion de dos individuos previamente selecciona-

®

dos de manera aleatoria.

Considere dos cadenas reales padres de longitud /, las
cuales son cruzadas en un determinado punto. Si codifica-
mos los k valores de mas a la derecha como 4; y al resto
(I-k) como B; , el valor decodificado de la cadena es:
x1 = B;2"+A4;. Podemos codificar el valor de la segunda
cadena padre considerando que A, y B; son los valores de
los k valores de la derecha y el resto (/ - k), respectivamen-
te: x, = B,2"+4,. De esta manera las cadenas hijas decodi-

9
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Tabla 1. Valores minimos y maximos para la generacion de vectores de peso.

(€))

(10)

ficadas resultantes pueden ser vistas en la Ecuacion 10.

En busca de variedad en las soluciones se realiza una
seleccion previa al método de PM. El proceso de seleccion
es realizado a las soluciones hijas generadas por SBX. Pos-
teriormente, a la mejor solucion se le aplica PM y la solu-
cion restante es desechada.

Polynomial Mutation

Posterior al proceso de SBX, se procede a realizar una
alteracion genética en la solucion hija denominada PM,

ésta considera a 8 como un factor de perturbacion dado por
la ecuacion 11.

(11)

Donde Awax es un valor fijo, representando la maxima
perturbacion permisible en el valor padre ¢ y p es el valor
mutado. El valor de mutacion es calculado con una proba-
bilidad de distribucion que depende del factor de perturba-
cion J, dicho valor puede ser observado en la ecuacion 12.

Seguidamente, para la creacion de un valor mutado, un
numero aleatorio u es creado en el rango [0,1].

La ecuacion 13 puede ser utilizada para calcular la
perturbacion del factor & correspondiente para u. Final-
mente el valor de mutacion puede ser calculado mediante
la ecuacion 14.

(12)

(13)

(14)

Tabla 2. Indicador SP en problema DTLZ1. Media y Desviacion estandar.

10
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Tabla 3. Indicador SP en Problema DTLZ2. Media y Desviacion estandar.

Funcionamiento general del MOEA/D con multiples fun-
ciones de escalarizacidon

En parrafos anteriores, se han presentado los diferentes
métodos implementados en el MOEA/D con multiples
funciones de escalarizaciéon. Buscando una comprension
clara del lector puede verse el funcionamiento de la gene-
racion de subpoblaciones en la figura 4.

Es importante resaltar el establecimiento de parametros
para el MOEA/D. Este método asigna alguna de las fun-
ciones de escalarizacion vistas en la seccion 2.4 en una
subpoblacion, ademas de configurar el numero de ejecu-
ciones del MOEA/D con multiples funciones de escalariza-
cion. En la linea 4 de la figura 5 se asigna un porcentaje de
0.9 para el operador SBX y un porcentaje de 1/n, donde n
es el nimero de variables del POM al operador PM. Los
parametros asignados al POM son establecidos previamen-
te por el usuario al ser recibidos como parametros, poste-
riormente son implementados en la linea 3.

Figura 4. Generacion de subpoblaciones

ENTRADA:
SALIDA:

alg, param, pop, mop
Archivos de puntos ideal y nadir

1 Calcular puntos ideal y nadir
2 Mientras no se cumpla la condicién de parada

3 | Hacerl=0hastal <pop->tam

a4 Simulated Binary Crossover

5 Mutacion polinomial

6 Evaluar poblacion

7 Actualizar puntos ideal y nadir

8 Actualizar soluciones vecinas

I++

9 | Fin
10 | Generararchivo de puntos nadir
11 ' Generar archivo de puntos ideal
12 Fin

Figura 5. Funcionamiento de MOEA/D

11

Resultados

Para la soluciéon de problemas DTLZI1, el MOEA/D
con multiples funciones de escalarizacion responde de for-
ma efectiva a configuraciones con 2 y 3 objetivos para 2,
3,4 y 5 subpoblaciones. En la figura 6 se observa la com-
paracion los FP generados a partir de la ejecucion 1 y 30
para el problema DTLZ1 con 2 subpoblaciones y 2 objeti-
VOs.

Respecto a la solucion de problemas DTLZ2, los cuales
presentan variaciones considerables a los problemas
DTLZ1, los resultados dados por el MOEA/D con multi-
ples funciones de escalarizacion se consideran aceptables
para configuraciones con 3 objetivos en 2,3,4 v 5 subpo-
blaciones. Muestra de ello puede ser visto en la figura 7,
donde se presenta la comparacion de los FP generados a
partir de las ejecuciones 1 y 30 con 3 subpoblaciones y 3
objetivos.

Conclusiones y discusiones

El MOEA/D con multiples funciones de escalarizacion
es capaz de generar soluciones para problemas DTLZI y
DTLZ2 a partir de la generacion de subpoblaciones, esta-
bleciendo en ellas alguna de las funciones de escalariza-
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Figura 6. Comparacion entre FP para problemas DTLZ1

cion vistas y realizando procesos genéticos. Ademas, el
uso de metaheuristicas bio-inspiradas resulta util para la
solucion de POM, lo anterior debido a la bisqueda de me-
jores soluciones en cada iteracion del proceso evolutivo.
Asimismo, considerando el indicador SP a partir de la ge-
neracion de subpoblaciones aleatorias se pueden obtener
mejores soluciones.

Con relacion a la resolucion de POM mediante funcio-
nes de escalarizacion, en la literatura actual es comin ver
la comparacion entre dichas funciones, nosotros hacemos
uso de cada una de ellas al asignarlas a una subpoblacion.
A diferencia de Castro Jr., Pozo, Lozano y Santana (2017),
en donde propone la implementacion de algoritmos de
agrupamiento (clusters) para mantener la diversidad de las
soluciones, el MOEA/D con multiples funciones de esca-
larizacion no considera una distancia entre las soluciones.

Sin embargo, ha optado por la generacion de subpoblacio-
nes continuas y aleatorias, en esta ultima obteniendo bue-
nos resultados.

Trabajos futuros

Con base a los resultados obtenidos de la presente in-
vestigacion, consideramos la implementacion del operador
genético denominado Differential Evolution (ED) en el
MOEA/D con multiples funciones de escalarizacion, este
operador basado en la mutacion a posteriori puede realizar
recombinacion, lo cual permite explotar y explorar ain mas
el espacio de soluciones. Ademas, valorando la literatura
actual, consideramos viable la implementacion de adapta-
cion de pesos durante la ejecucion del MOEA/D con multi-
ples funciones de escalarizacion.

Figura 7. Comparacion de FP para problemas DTLZ2

12
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