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RESUMEN

En el mundo real, existe una gran cantidad de problemas dmipation para los
cuales los ratodos chsicos de programam materatica no pueden garantizar que la
solucbn obtenida seaptima. Adenas, estos @odos pueden resultar poco eficientes y
en algunos casos inoperables para un determinado probRare.estos problemasam
complejos de optimizadh, es cuando se justifica plenamente el uso de metatieur
cas. Los algoritmos evolutivos son metahistitas que en logltimos dlos se han vuelto
muy populares debido a su simplicidad conceptual y su eficem este tipo de problemas.

Los algoritmos evolutivos han sido utilizados exitosaraeant elarea de optimizadn
multiobjetivo, debido a que por su naturaleza (basada etagobes) permiten generar
varias soluciones del conjunto dgtimos de Pareto en una sola ejeéuciDesafortu-
nadamente, cuando la fuda objetivo es computacionalmente costosa de evaluar, los
algoritmos evolutivos suelen volverse irapticos.

En esta tesis presentamos dos nuevos algoritiwilbs basados eromputo evoluti-
vo y métodos chsicos de optimizaon. El primero denominaddonlinear Simplex Search
Differential Evolution(NSSDE) para optimizadh global, esi basado en la heigtica
de evolucbn diferencial(ED) y utiliza el netodo de Nelder-Mead como buscador local.
La finalidad de esta implementaai es disBar una estrategia deibqueda local, que
pueda ser utilizada de manera similar en el problema de @athion multiobjetivo (el
cual es el objetivo principal de esta tesis). El segundoréigo hibrido denominado
Nonlinear Simplex Search Genetic AlgoritiiNSS-GA) para optimizadn multiobjetivo,
esh basado en el algoritmo evolutivo multiobjetivdon-dominated Sorting Genetic
Algorithm-1l (NSGA-II), acoplando los @todos chsicos de optimizaéh matenatica
de Nelder-Mead (para funciones multidimensionales) y eladeeccbn dorada (para
funciones unidimensionales) que fungen como buscadocatemn

La motivacbn principal de estas dos hibridizaciones, es aprovechpod#r explo-
rativo de los algoritmos evolutivo y el poder explotativo Ide métodos de programa-
cibn matenatica. Los resultados obtenidos en nuestras dos propINSBIBE y NSS-GA,
son comparados con respecto a los obtenidos por los algsrigvolutivos simples ED y
NSGA-II, respectivamente. Nuestras propuestas #@lgaras muestran tener mejores re-
sultados, en la may@ de las funciones de prueba adoptadas.






ABSTRACT

In the real world, there are a lot of optimization problemsvitnich traditional methods
of mathematical programming cannot guarantee that theisolobtained is optimun.
Furthermore, these methods can be inefficient and in sonas iimoperable for a particular
problem. For these more complex optimization problemsu#eeof metaheuristics is fully
justified. The evolutionary algorithms are metaheuristitsch in the recent years have
become very popular because for their conceptual simpleit efficiently in these types
of problems.

Evolutionary algorithms have been used successfully imthkiobjective optimization
area, for their nature (based on a population) allow to ggrenultiple solutions of the
Pareto optimal set in a single run. Unfortunately, when t&cfion is computationally
expensive to evaluate, evolutionary algorithms often bexzonpractical.

In this thesis, we present two new hybrid algorithms basesglolutionary computation
and classical optimization methods. The first algorithmecBENonlinear Simplex Search
Differential Evolution (NSSDE) for global optimization, is based on thefferential
Evolutionheuristic and uses the Nelder-Mead method as its local ls@aechanism. The
purpose of this implementation, is to design a local seatretieg)y, which can be used in
an analogous way in the multiobjective optimization pratl@vhich is the main objective
of this thesis). The second hybrid algorithm proposed ied&onlinear Simplex Search
Genetic Algorithm(NSS-GA) for multiobjective optimization. This algorithism based on
the Non-dominated Sorting Genetic Algorithm{NSGA-II), coupled with the classical
methods of mathematical programming Nelder-Mead (for ihinfiensinal functions) and
the golden section (for unidimensional functions) bothaeckocal search engines.

The main motivation for these two hybridizations, is to @he explorative power of
the evolutionary algorithms and the exploitative powerhef mathematical programming
methods. The results obtained in our two proposals, NSSOENSS-GA, are compared
with respect to the results obtained by the original evohdry algorithms adopted, DE
and NSGA-II, respectively. Our proposed approaches hawershetter results in most of
the test funcions adopted.






| NDICE GENERAL

indice general v
indice de tablas IX
indice de figuras X|
indice de algoritmos XIl1

1. Introduccién 1

1.1. Antecedentesymotivasi . . . . . . . . .. ... ... 1

1.2. Planteamiento delproblema . . . . . .. .. ... .. ... ....... 3

1.3. Objetivos . . . . . . . . . 4

1.4. Contribuciones. . . . . . . . .. 4

1.5. Organizadindelatesis . . . . ... ... .. .. ... ... .. ..... 5

2. Optimizacion 7

2.1. Antecedenteshimcos. . . . . . . . . .. .. .. ... 7

2.2. Optimizaddnglobal. . . . . . .. ... ... .. 9

2.3. Meétodos de optimizadh mono-objetivo. . . . . . . . .. ... ... ... 10

2.3.1. MetodosS@ASICOS. . . . . . . . . e 10

2.3.1.1. Mtododelasecéndorada . . ... ... ....... 12

2.3.1.2. Metodo de Nelder-Mead. . . . . ... ......... 14

2.3.2. Metodosnodsicos . . . ... ... . ... 17

2.4. Optimizadbn multiobjetivo. . . . . . . . . . .. ... ... 17

2.5. Tecnicas de optimizagh multiobjetivo . . . . . .. ... ... L. 20

2.5.1. Metodosawpriori. . . ... .. ... ... ... 20

2.5.1.1. Metodo de programamn de metas. . . . . .. .. ... 20

2.5.1.2. Metodo lexicogafico . . . ... ... ... ... ... . 21

2.5.2. Metodosaposteriori. . . .. .. ... ... 21

2.5.2.1. Combinabn linealdepesos. . . . . . ... ... ... 21

2.5.2.2. Mtododelarestricone . . . . ... ... ... .... 22

2.5.3. Metodos progresivos . . . . . ... 22

25.3.1. Mtododelescah . .. ... ... ........... 22

\Y



\

INDICE GENERAL

3. Computo evolutivo multiobjetivo

3.1.
3.2.

3.3.

Introducadn . . . . . . . . .. e,

Algoritmos de primerageneréai . . . . . . . . .. .. ... ...
3.2.1. \Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA). . . . . . . .. ..
3.2.2. Multi-objective Genetic Algorithm (MOGA). . . . . ... .. ..
3.2.3. Niched-Pareto Genetic Algorithm (NPGA) . . . . . . . .. ...
3.2.4. Non-dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA). . . . . . .
Algoritmos de segundagene@ti. . . . . . . . .. ... ... ... ...
3.3.1. Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA). . . . . . . ..
3.3.2. Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2 (SPEA2). . . . . ..
3.3.3. Pareto Archived Evolution Strategy (PAES) . . . .. ... ...
3.3.4. Non-dominated Sorting Genetic Algorithm-11 (NSGIA-. . . . . .
3.3.4.1. Enfoque del ordenamientipido no dominado . . . . .
3.3.4.2. Preservaon de la diversidad en lapobléci. . . . . . .
3.3.4.3. Ciclocompleto del NSGA-II. . . ... ... ......

4. Propuesta mono-objetivo

4.1.

4.2.
4.3.

4.4.
4.5.

Evolucon diferencial . . . . . . . . .. ... . ...
4.1.1. OptimizadnglobalconED. . . . ... ... ... ........
411.1. EsquemaED1 ... ...................
41.1.2. EsquemaED2 ... ...................
4.1.2. EstrategiasdeED. . . . .. ... ... ... ... ... ...
Trabajosrelacionadas. . . . . . . ... ... ... ..
Nuestrapropuesta. . . . . . . . . . . . ..
43.1. Fasedeexplorasi. . . .. ... ... ... ... . ........
4.3.2. Fasedeexplota@oi. . . ... ... ... ... .. .........
4.3.2.1. Criterio de frecuencia para aplicar {sueda local . .
4.3.2.2. Criterio de parada de ladguedalocal . . . . . . . ..
4.3.3. Elalgoritmo . . . . . . ...
Resultados obtenidos. . . . . . . . . .. .. ... .. ... ... ...
Conclusiones sobre los resultados obtenidos. . . . . . . .. ... ...

5. Propuesta multiobjetivo

5.1
5.2.

5.3.

Trabajosrelacionadas. . . . . . . .. .. ... .. .. ... ... ....
Nuestrapropuesta. . . . . . . . . . . . .
5.2.1. Fasedeexplordri. . . .. ... ... ... ... ... .. ...
5.2.2. Fasedeexplotai. . . .. .. ... .. .. ... .........
5.2.2.1. Selec6éin de individuo para aplicarisqueda local . . .
5.2.2.2. Construcondelsimplex. . . . .. ... ... .....
5.2.2.3. lmitesdelasvariables . . . . . ... ... ......
5.2.2.4. Fund@nagregativa . . . . .. ... .. .. .......
5.2.3. Elalgoritmo . . . . . . . . . ...
Metricas. . . . . . . . .
5.3.1. Distancia Generacional Invertid@g1) . ... ..........

25
25
26
26
26
27
27
30
30
31
31
31
32
33
35

39
39
40
40
40
42
43
46
47
47
48
48
49
50
51

55
55
56
57
57
58



INDICE GENERAL Vil

5.3.2. Espaciamient®) . . . . . . . . ... 67
533. Cobertura®) . . . . . . . . .. 68

5.4. Resultadosobtenidos. . . . . . . . . ... ... ... 69
541, ZDT1. . . . . . e 70
5.42. ZDT2. . . . . e 71
5.43. ZDT3 . . . . . e 72
5.4.4. ZDT4. . . . . . . e 73
5.45. ZDT6. . . . . . . e e 74
546. DTLZ1 . . . . . . . . e 75
5.47. DTLZ2 . . . . . . e 76

5.5. Conclusiones sobre los resultados obtenidos. . . . . . ... ... ... 77
6. Conclusionesy trabajo a futuro 79
6.1. CoNnCIUSIONES. . . . . . . . . e 79
6.2. Trabajoafutura . . . .. . . . .. . .. 80
A. Funciones de prueba (mono-objetivo) 81
A.l. Modelodeesfera. . . . . . .. .. . . . ... ... 81
A.2. Problemade Schwefel2.22. . . . . ... . . ... . . . ......... 81
A.3. Problemade Schwefel1.2 . . . .. ... . ... . ... ......... 81
A.4. Problemade Schwefel2.21. . . . . ... ... .. ... . ........ 82
A.5. Funcbn generalizadade Rosenbrok. . . . .. ... ... ... ..... 82
A.6. Funcbnescadn . . . . . . . . . ... 82
A7. FuncbnQuartic. . . . . . . . ... 82
A.8. Problema generalizado de Schwefel2.26. . . . . .. ... ... .... 82
A.9. Funcbn generalizadade Rastrigin. . . . ... ... ... ........ 83
A.10.Funconde Ackley . . . . . . .. 83
A.11.Funcéon generalizada de Griewank. . . . . .. ... ... ........ 83
A.12.Funciones generalizadas de penal@aci. . . . . ... ... ....... 83
A.12.1. Funodn generalizada de penalizacil.1 . . . . . .. ... .. .. 83
A.12.2. Funobn generalizada de penalizéwil.2 . . . . . ... ... ... 83
A.13.Funcon trincherade Shekel. . . . . . . .. . ... ... ... ...... 84
A.l14.Funconde Kowalik. . . . . . . . . . . . . . .. ... 84
A.15.Funcéon Six-Hump Camel-Back. . . . . ... ... ... ......... 84
A.l16.FuncondeBranin . . . . . . . .. ... 84
A.17.Funcon de Goldstein-Price . . . . . . . . .. . . ... . . ... . ..., 85
A.18.Familiade Hartman . . . . . . . . . . . . ... .. 85
A.18.1. Familiade Hartman 1.1. . . . . . . . . .. ... ... ...... 85
A.18.2. Familiade Hartman1.2. . . . . . . . . . . ... ... ...... 85
A.19.Familiade Shekel . . . . . . . . . . . . ... 85
A.19.1. Familiade Shekel 1.1. . . . . . . . . . . .. .. . . ... .... 85
A.19.2. Familiade Shekel1.2. . . . . . . . . ... . .. ... ...... 85

A.19.3. Familiade Shekel 1.3. . . . . . . . . . . . .. ... .. ... 86



Vi INDICE GENERAL

B. Funciones de prueba (multi-objetivo) 89
B.1. Funcon ZDT1 . . . . . . . . . . . e 89
B.2. Funcon ZDT2 . . . . . . . . . e 89
B.3. FUNcCONZDT3 . . . . . . . e 90
B.4. Funcon ZDT4 . . . . . . . e 90
B.5. FUNCONZDT6 . . . . . . . . . . 91
B.6. Funcon DTLZ1. . . . . . . . . . . . . . . 91
B.7. Funcon DTLZ2. . . . . . . . . . . e 92

C. Convergencia en los problemas multi-objetivo 93

Bibliografia 99



|,NDICE DE TABLAS

4.1.

5.1
5.2.
5.3.
5.4.
5.5.
5.6.
5.7.
5.8.

A.l.
A.2.
A.3.
AA4.

Comparaénde EDYNSSDE. . . . . .. ... ... .. ... ...... 52
Paametros utilizados para la compakatientre el NSS-GA y el NSGA-1I 69
Resultado de lasétricas para la funbnh ZzDT1 . . . . . .. ... ... .. 70
Resultado de lasétricas paralafunbhZzDT2 . . . . . .. .. ... ... 71
Resultado de lasétricas parala funbh ZzDT3 . . . . . .. ... ... .. 72
Resultado de lasétricas para la funbn zDT4 . . . . . .. ... ... .. 73
Resultado de lasétricas para lafunbn ZzDT6 . . . . . .. .. ... ... 74
Resultado de lasétricas para lafunbn DTLZ1 . . . . . ... ... ... 75
Resultado de lasétricas para la funbn DTLZ2 . . . . .. ... ... .. 76
Funcbnde Kowalkfis . . . . . . . . . . . . .. . 86
Funcbnde Hartmarfig . . . . . . . . . . . . . . . ... . . ... . ... 86
Funcbnde Hartmarfog . . . . . . . . . .. . ... 86
Funciones de Shekéi]_, foo Yy foz . . 87



INDICE DE TABLAS




| NDICE DE FIGURAS

2.1
2.2.

2.3.
2.4,

2.5.
2.6.

3.1.
3.2.
3.3.

4.1.
4.2.

4.3.
4.4.
4.5.

5.1.

5.2
5.3.
5.4.
5.5.
5.6.
5.7.
5.8.

5.9.

Minimo globaly mnimolocal . . . . . .. ... .. ... ......... 10
Una taxonofa de los algoritmos de optimizaei . . . . . . .. ... ... 11
., a a+b

Proporan aureaB e I 12
Posibles movimientos del algoritmo de Nelder-Meade&ir caso, el sim-
plex minimizaunafunénenR® . . . . . .. ... ... ... ....... 15
Mapeo de evaluami de un POM, para=2yk=3 . .. ... ... ... 18
Dominanciade Pareto. . . . . . .. . . . .. ... .. ... 19
Jerarquizadn de niveles de dominancia. . . . . .. ... ... ..... 29
Distancia de agrupamiento. . . . . . . . . . ... Lo 34
Procedimiento del NSGA-II. . . . . . .. .. ... ... ... ...... 36
Esquema EDL . . . . . . . ... 41
Generadin de vectores utilizando evolaci diferencial con base a la es-
trategia ED1/aleatorio/l/bin . . . . . .. ... 45
Esquema general del algoritmidtido NSSDE . . . . . . ... ... ... 51
Guifica comparativa entre ED y NSSDE (parte1) . . . . .. .. .. .. 53
Guifica comparativa entre ED y NSSDE (parte2) . . . ... .. .. .. 53
Doscientos puntos creados con: a) una distrilsuaniforme; b) una dis-

tribucion normal, con media .5 y desviéai esandar .5; c) la secuencia de
Halton enR? y d) la secuencia de HammersleyRf . . . . . . ... ... 61
Esquema del algoritmdbrido NSS-GA. . . . . .. ... ... ... ... 65
Comparacin del NSS-GA y el NSGA-II en el problema multiobjetivo ZDTD 7
Comparacin del NSS-GA y el NSGA-II en el problema multiobjetivo ZDTZ 7
Comparaéin del NSS-GA y el NSGA-II en el problema multiobjetivo ZDT2 7
Comparaécin del NSS-GA y el NSGA-II en el problema multiobjetivo ZDT8 7
Comparaéin del NSS-GA y el NSGA-II en el problema multiobjetivo ZDT@! 7
Comparacin del NSS-GA y el NSGA-Il en el problema multiobjetivo
DTLZ1 . . . e 75
Comparaéin del NSS-GA y el NSGA-II en el problema multiobjetivo
DTLZ2 . . . . e 76



X1l

INDICE DE FIGURAS

C.1.

C.2.

C.3.

C.A4.

C.5.

C.6.

C.7.

Convergencia al frente de Pareto verdadero en ladorgDT1 con 7,000

evaluaciones de la furtm objetivo. . . . . . .. .. ... ... ... ...

Convergencia al frente de Pareto verdadero en lagnr&dT2 con 7,000

evaluaciones de la furtm objetivo. . . . . . . ... ... L.

Convergencia al frente de Pareto verdadero en lador&dT3 con 7,000

evaluaciones de la furtm objetivo. . . . . . ... ... L

Convergencia al frente de Pareto verdadero en laGod T4 con 16,000

evaluaciones de la furtm objetivo. . . . . . .. .. ... ... ... ...

Convergencia al frente de Pareto verdadero en ladnr#&dT6 con 7,000

evaluaciones de la furfm objetivo. . . . . . . . ... ... L.

Convergencia al frente de Pareto verdadero en ladonbiTLZ1 con
70,000 evaluaciones de la fubaiobjetivo. . . . . . . ... ... ... ..
Convergencia al frente de Pareto verdadero en laGomxiLZ2 con 7,000

evaluaciones de la fur@m objetivo. . . . . . .. ... ... oL,



|,NDICE DE ALGORITMOS

©CoNoakwdE

Algoritmodelasecéndorada . . . . . . ... ... ... 13
Algoritmo de Nelder-Mead . . . . . . . .. ... ... ... ........ 16
Multi-objective Genetic Algorithm (MOGA). . . . . . . .. ... .. ... 27
Niched-Pareto Genetic Algorithm (NPGA) . . . . . . . . .. ... .. .. 28
Non-dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA) . . . . . . . . .. .. 29
Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA). . . . . . . ... .. .. 30
Pareto Archived Evolution Strategy (PAES) . . . . . . .. .. ... ... 32
Enfoque del ordenamientagido nodominada. . . . . .. ... ... ... 37
Asignacon de la distancia de agrupamienta . . . . . . .. .. ... ... 38
Non-dominated Sorting Genetic Algorithm Il (NSGA-LI). . . . . . . . .. 38
Evolucon diferencial estrategi&D1/aleatorio/1l/bin . . . . ... ... .. 44
Nonlinear Simplex Search Differential Evolution (NSSD . . . . . . . .. 50
SecuenciadeHalton . . . . . . ... L Lo 60
Nonlinear Simplex Search Genetic Algorithm (NSS-GA). . . . . . . .. 66

X1



XIV INDICE DE ALGORITMOS




CAPITULO 1|

| NTRODUCCI ON

La optimizacon es una rama de las mat@iicas que busca minimizar o maximizar
el valor de una funéin, eligiendo sisteaticamente los valores de las variables de deci-
sion, en un espacio delbgueda determinado. En el caso de problemas de optiizaci
con multimples objetivos, se intenta optimizar sirankamente un conjunto de funciones.
Comunmente, dichas funciones entran en conflicto unas con, okeasl forma que opti-
mizar una fundn implica deteriorar el desenip@de otras. A diferencia de los problemas
de optimizaddn global en los queddo existe urlinico valorbptimo, en los problemas mul-
tiobjetivo se trata de encontrar un compromiso entre lasiths funciones objetivo, por lo
gue se suele obtener un conjunto de soluciones. De estaananem problema de optimi-
zacibn multiobjetivo se puede presentar un conjunto incontdbleoluciones, las cuales,
cuando son evaluadas, producen vectores cuyos compongntesentan I0s compromisos
(trade-offg en el espacio de las funciones objeti@][

1.1. Antecedentes y motivadn

Muchos problemas de optimizaci han logrado resolverse satisfactoriamente median-
te metodos de programam matenatica. Sin embargo, a la fecha no existe gimgretodo
determinstico que pueda resolver todos los problemas no linealegtilaizacbn (ya sea
mono-objetivo o multiobjetivo) en su cascamgeneral, garantizando optimalidad en las
soluciones obtenidas. Para el caso particular de los pralsieo lineales &s complejos
(p. €j., con espacios deubqueda muy grandes, accidentados, con alta multimodalida
etc.), es cuando se justificaas plenamente el uso de metahstictas (como el @mputo
evolutivo) como un ratodo alternativo de optimizaim.

La motivacbn principal de utilizar algoritmos evolutivos (AE) paraob/er problemas
de optimizaddn multiobjetivo, se debe principalmente a su inherentalpsmo y a
su capacidad para explotar el vecindario de las soluciomesliante el operador de
recombinadn. La ventaja que tienen los algoritmos evolutivos en gstolslemas, radica

1



2 1.1. Antecedentes y motivani

en la pobladin con la que trabajan. Esto permite al algoritmo, genenaov&lementos
del conjunto déptimos de Pareto en una sola ejeduaciPor otro lado, la complejidad que
tienen los problemas de optimizani multiobjetivo, pueden volver ineficaces (o incluso
inoperantes) a lagtnicas tradicionales desarrolladas para este tipo déepnab.

Un hibrido se define comoél producto de combinar dos elementos de distinta
naturalez&[60].

En este trabajo, se combinan conceptos tomados tant@uhguto evolutivo como de
métodos chsicos de optimizadhn. La motivacbn principal radica en idear un algoritmo
hibrido que combine adecuadamente el poder explorativolgetisno evolutivo, con el
poder de explotadn de un netodo de programamn matenatica. Este esquema es similar
a la estrategia utilizada por los algoritmos né&itos p1, 52].

Computo evolutivo

La computadn evolutiva es unarea de investigaon en las ciencias de la compu-
tacion; como su nombre los sugiere, es un tipo de computagie engloba una serie de
tecnicas inspiradas en la teé@iNeo-Darwiniana y es utilizada para resolver problemas de
una forma muy particular, con base erersayo-y-errof [21].

La idea de solucionar problemas Badose en los principios de la evolocinatural
no es nueva. La evolumn natural fue vista como un proceso de aprendizaje desde los
1930s. En 1932, Walter D. Cannon en su libfiché Wisdom of the Botlplantea que el
proceso evolutivo es algo similar al aprendizaje @usayo-y-errorque suele manifestarse
en los humanos6]. En 1950, Alan M. Turing reconogiuna conexXn “obvia” entre la
evolucbn y el aprendizaje de aguina en su axtulo titulado ‘Computing Machinery and
Intelligencé [ 76]. Tambin en 1957, George E. P. Box propuso ugtado con un enfoque
evolutivo llamado Evolutionary Operatioh[ 5] para resolver problemas de optimizaci
industrial.

Durante la écada de los 1960s, se desarrollaron teesitas inspiradas en la téor
Neo-Darwiniana, en lugares distintos y con motivacionssirdas. Hoy en @, estas tres
tecnicas evolutivagpfogramacon evolutiva, estrategias evolutivasilgoritmos gegticog
son consideradas como los principales paradigmasodebato evolutivo.

1. Programacon evolutiva La programadin evolutiva (PE) fue desarrollada por Law-
rence J. Fogel a mediados de los 1960s. Fogel éifaukevolucon natural como
un proceso de aprendizaje, teniendo como objetivo genetaligencia artificial
[23, 22]. Este algoritmo evolutivo eatinspirado en el principio de evolaei a ni-
vel de las especies. Utiliza una selé@tprobabilstica y no requiere cruza o dig
tipo de recombinaéin, puesto que una especie no puede mezclarse con otra.

1Tambin conocido comgenerar-y-probar
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2. Estrategias evolutivad as estrategias evolutivas (EEs) fueron propuestas deafor
independiente en 1965, por Ingo Rechenbéigy Hans-Paul Schwefeb[7] en Ale-
mania. Fueron desarrolladas originalmente para resoteblgmas de optimizagn
hidrodiramicos de alto grado de complejidad. En las EEsalo Se evoluciona a las
variables del problema, sino targhi a los paéametros de la mismatnica (a esto
se le denominauto-adaptadn). En estaé&cnica se simula el proceso evolutivo al
nivel de los individuos, por lo que la recombinagcies posible y se utiliza un me-
canismo de seleomn determiistico. La propuesta original de la EE no contaba con
poblacbn, pero nas adelante fue introducida por Schwefi][

3. Algoritmos geiticos Los algoritmos gegticos (AGS), originalmente denominados
“planes reproductivos géticos” [30], fueron desarrollados a principios de los 1960s
por John H. Holland, con el objetivo de resolver problemaaptendizaje de aqui-
na. Se caracterizan principalmente por la codifizacie los individuos (tradicional-
mente se usa una cadena binaria); el mecanismo de gelépecobabilstico); simu-
lan la evolucdbn a nivel de individuos, siendo la cruza sexual el operadocipal y
la mutacén un operador secundario.

Los AGs trabajan a nivel geripico y no utilizan un mecanismo de auto-adagiaci
como las EEs, aunque el uso de dicha estrategia es posibsigaexplorado en al-
gunos trabajos délrea [L3, 65]. Por otra parte, el elitisnfquega un papel crucial en
los AGs. Rudolph§3] demostd que un AG requiere elitismo para poder converger
al 6ptimo. Es por esto, que el elitismo es un mecanismo que sediimesandar en
los AEs modernos.

1.2. Planteamiento del problema

Las €nicas chsicas de programduri matenatica han sido desarrolladas y probados
desde hace tiempo, ofreciendo buenos resultados paramiteeios problemas. Des-
afortunadamente, no siempre es posible aplicar esédsedos mate@aticos. EI ©mputo
evolutivo ha sido utilizado para resolver problemas denogacibn mas complejos y
en la mayola de casos ha dado mejores resultados que kEteduos tradicionales de
optimizacbn. Por su naturaleza, los algoritmos evolutivosiestasados en poblaciones y
por tal motivo, requieren unimero de evaluaciones de la fubiciobjetivo en el proceso
de optimizaddn que puede resultar elevado en ciertas aplicaciones.

Cuando dicha funéin es computacionalmente cara de evaluar, los algoritnodstaws
se vuelven impacticos. Reducir elimero de evaluaciones de la fumicide aptitud, en un
algoritmo evolutivo multiobjetivo del estado del arte, degmdo nétodos de programari
maten@tica como buscadores locales, es precisamente el tema abesla en esta tesis.
Para validar la eficiencia del algoritmaébinido propuesto, se le usapara optimizar un

2Se denominalitismoal hecho de retener intacto al mejor individuo de cada geitera
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conjunto de funciones que en la literatura han sido catdegy@omo ditiles para un
algoritmo evolutivo multiobjetivo moderno.

1.3. Objetivos

General

El objetivo general de esta tesis, es @imeun algoritmo multiobjetivo ibrido que
combine un algoritmo evolutivo con un&chica de programamn matenatica y que reduz-
ca el tumero de evaluaciones de la fumeide aptitud. El algoritmo evolutivo multiobjetivo
adoptado como base para la hibridizaces eNon-dominated Sorting Genetic Algorithm-
Il (NSGA-II), al cual se le acopla el algoritmo de Nelder-Mepdré funciones multidi-
mensionales) y el de la sebai dorada (para funciones unidimensionales) corgétodos
de kisqueda local. Estos dos algoritmos sexnicas de programaii matenatica.

Particulares

= Diseflar un algoritmo tbrido mono-objetivo, con la finalidad de desarrollar una es
trategia de bsqueda local que pueda ser utilizada en el caso de optidizawlti-
objetivo.

» Diseflar una estrategia para la cual se puedan resolver probldenagtimizacbn
multiobjetivo, empleando Btodos tradicionales de optimizéniglobal.

= Mostrar que la implementaim del buscador local mejora considerablemente el de-
sempé@o del algoritmo evolutivo multiobjetivo adoptado en lardizacion (en este
caso, el NSGA-II).

1.4. Contribuciones

Las principales contribuciones que se hacen en este trabajo

= Un algoritmo hbrido mono-objetivo para optimizawi global basado en la héstica
de evolucbn diferencial y el retodo de optimizadin global de Nelder-Mead.

= Un algoritmo Rbrido multiobjetivo basado en el NSGA-II, acoplando logtados
clasicos de optimizadn de Nelder-Mead (para funciones multidimensionales) y el
de la secdn dorada (para funciones unidimensionales), que soradilis como
buscadores locales.

= Eldisdio de una estrategia daédgueda local que es implementada en los algoritmos
hibridos, la cual da mejores resultados en compéaracon los algoritmos evoltivos
simples adoptados.
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1.5. Organizacion de la tesis
El resto de la tesis se describe a contin@aci

Capitulo 2. Optimizacion: Se exponen los conceptos fundamentales de optindizaci
ad como los nétodos chsicos adoptados para este trabajo. Tamlsie aborda el
tema de optimizadin multiobjetivo y se presentan algunas de &icas tradicio-
nales para la resolum del mismo.

Capitulo 3. Computo evolutivo multiobjetivo: Se presentan algunas de lasricas evo-
lutivas multiobjetivo que son consideradas como el estatlarte actual, entre ellas,
el algoritmo evolutivo multiobjetivo adoptado para es&bgjo.

Capitulo 4. Propuesta mono-objetivo: En este cajpulo se describe el algoritmo evoluti-
vO mono-objetivo adoptado y se detalla @rddo mono-objetivo propuesto. Tam-
bién, se presentan los resultados obtenidos al compar#areldimono-objetivo con
el algoritmo evolutivo adoptado en su hibridizati

Capitulo 5. Propuesta multiobjetivo: En este cajpulo se presenta una descripaideta-
llada del algoritmo fbrido multiobjetivo propuesto. La estrategia usada paoplar
los metodos chsicos de optimizadn como buscadores locales en el caso mono-
objetivo, se retoma para el caso multiobjetivo complemeddasus deficiencias.
Tambén se presentan los resultados comparativos entre nuesfraegta y el al-
goritmo evolutivo multiobjetivo simple adoptado.

Capitulo 6. Conclusiones y trabajo a futuro: El Gltimo captulo de esta tesis, donde se
presentan las conclusiones a las que se llegaron con baseestudios y resultados
obtenidos. Aderas, se exponen las posiblésdas de investigamn a seguir a futuro,
para extender este trabajo de tesis.

Apéndice A. Funciones de prueba (mono-objetivo)Se presenta el conjunto de funcio-
nes utilizadas para las pruebas dérido mono-objetivo.

Apéndice B. Funciones de prueba (multiobjetivo):Se presentan los problemas de opti-
mizacibn multiobjetivo utilizados para las pruebas y comparassatel fhibrido mul-
tiobjetivo.

Apéndice C. Convergencia en los problemas multiobjetivoSe presentan las &@ficas
donde se muestra la convergencia del algoritmo multiolgjgtfopuesto, en los pro-
blemas multiobjetivo adoptados.
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CAPITULO 2|

OPTIMIZACI ON

2.1. Antecedentes hisbricos

La optimizacon, se puede definir como el proceso por el cual se busca mimimiza
maximizar el valor de una fun@n, eligiendo sisteaticamente los valores de las variables
de decisbn, dentro de un espacio dadmueda permisible.

La investigacbn de operaciongses una rama de las matatitas que engloba a
técnicas y ratodos cierificos aplicables a problemas de toma de decisiones, cugtivabj
es establecer la mejor soloai, es decir, ladptima. Losmétodos de optimizagn, son
estudiados en érea de investigaghn de operaciones y su existencia se remonta&pdaa
de Isaac Newton (1643-1727), Joseph-Louis Lagrange (1833} y Augustin-Louis
Cauchy (1789-1857).

El desarrollo de los &todos de optimizaén basados en elatculo diferencial, fue
posible gracias a las aportaciones que Isaac Newton y {@dtifv. von Leibnitz (1646—
1716) hicieron a dicharea. Johann Bernoulli (1667-1748), Leonhard Euler (17033)1
Joseph-Louis Lagrange y Karl Weirstass (1815-1897) semtéos fundamentos del
calculo de variaciones, que lidia con la minimizatide funciones. La primera aplicéai
del método delgradiente descendienfeonocido tamkén comodescenso empinajidue
desarrollada por Cauchy para resolver problemas de miniiiz&n espacios continuos.
Mientras que el ratodo de optimizadin para problemas en espacios restringidos, fue
desarrollado por Lagrange, el cual involucra la aficile multiplicadores conocidos hoy
en da comomultiplicadores de Lagrangen honor a su inventor.

A pesar de estas primeras contribuciones, sedbloguy poco avance en érea. Fue
hasta mediados del siglo XX, cuando las computadoras lgigit alta velocidad, hicieron
posible la implementaén de los algoritmos de optimizéei existentes estimahdose el
desarrollo de nuevosé@todos. Esto maécel inicio de ungépoca incriblemente productiva

7
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en la que surd@i un volumen considerable de publicaciones sobre optifiinaddends,
surgieron variaéreas bien definidas dentro de la taate la optimizadin.

Los principales desarrollos en atea de ratodos nuréricos para la optimizagn
de funciones sin restricciones, se llevaron a cabo en el Rémido en la @cada de los
1960s. El netodo simplex fue desarrollado por George Dantzing (190@5pen 1947 y
el principio de optimalidad para problemas de progradracinramica fue anunciado en
1957 por Richard Bellman (1921-1984). Lo anterior, 8dat bases para el desarrollo
de netodos de optimizaén en espacios restringidos. Sin embargo, fue hasta 1951 con
el trabajo de Harold W. Kuhn (1925-) y Albert W. Tucker (190995) en torno a las
condiciones necesarias y suficientes para la smude problemas de optimizaa, que se
establecieron como fundamentos para el desarrollo de @macgintidad de investigabi
en optimizaaddn no lineal. Aungue no ha sido encontrada alg@taita aplicable a todos
los problemas de optimizawi no lineal, los trabajos de C. W. Carroll, Anthony V. Fiacco
y Garth P. McCormick, permitieron resolver una amplia gamaimidlemas complejos
con restricciones utilizando funciones de penaliaaci

La década de los 1960s se caracterizor el surgimiento de nuevagchicas de
optimizacbn, con enfoques distintos. La prograntacigeongtrica fue desarrollada por
R. J. Duffin, C. Zener y E. L. Peterson a principios de los 1966s.0R0 lado, Ralph E.
Gomory fue pionero en realizar trabajos sobre prograbmaentera, la cual ha sido una
de lasareas de mayor crecimiento en optimizaci George Dantzig, Abraham Charnes
y William W. Cooper desarrollarorétnicas de programaui estoéstica y resolvieron
problemas en los cuales, se presupone que l@etros de dis® son independientes y
con una distribu@n normal.

El deseo de optimizar simalheamente & de una funéin objetivo, motiv el
desarrollo de ratodos de programam multiobjetivo. Uno de los primeros &todos
multiobjetivo fue la programadih de metasgoal programming, propuesta por Charnesy
Cooper en 1961 para problemas lineales. Los fundamentostéetila de juegos (la cual
guarda tamk@n relacbn con la optimizad&n multiobjetivo) fueron estudiados en 1928 por
John von Neumman y desde entonces, éstaita ha sido aplicada para resolver varios
problemas de econdmn

La segunda mitad del siglo XX se caractérpor el advenimiento d&tnicas heusti-
cas, tales como: el recocido simulado, los algoritmostiens y las redes neuronales.
Esta clase de étodos, han dado mejores resultados para los problemagidezagion
mas complejos (p.ej., en espacios accidentados, funcidia@semte no lineales, etc.).

Los problemas de optimizam pueden clasificarse de acuerdo a distintos criterios. El
que concierte a este trabajo, es en torndiahero de funciones objetivo. En las siguientes
secciones presentaremos algunos concepsids y fundamentales en el desarrollo de
esta tesis, en su mayartomados del]] y [10].
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2.2. Optimizacion global

La optimizacon es el proceso de encontrar un valdnimo o naximo global de una
funcién, en un espacio ddibqueda permitido. El problema de optimiZacglobal, puede
ser definido como:

DEFINICION 1 (MiNIMO GLOBAL)
Dada una fundn f : Q CR"— R, Q # @, parax* € Q el valor f* = f(X*) > —w es
[lamadominimo global si y $lo si:

VReQ: f(X) < f(X) (2.1)

De esta manera, el vectd@f es unpunto minimo global f es la funcbn objetivo, y el
conjuntoQ es el subespacio de soluciones factibles. El problema @endieiar un punto
minimo global es llamado glroblema de optimizaén globaly en este caso, se te@adun

Gnico valoréptimo global.

DEFINICION 2 (RESTRICCIONEY

SeaQ = {Xe R"|gi(X) > 0Vi € {1,2,...,9}} la regbn factible de la fundn objetivo
f : Q — R. Las funcionegj : R" — R son llamadasestriccionesy en el puntX € R" es
llamada unaestriccion:

satisfecha < gj(
activa & gj(
inactiva < gj(
violada < gj(X)

El problema de optimizagn global es llamadsin restriccionessi y $lo si,Q = R";
en otro caso, es llamadwon restricciones

DEFINICION 3 (MiNIMO LOCAL)
ParaxX € Q el valor f = f(X) es llamado rimimo local, siy $lo si:

JeecRe>0:VReQ:[R—X|<e= f < f(X) (2.2)

En otras palabras, tambientee Ug(X) = {X € Q : |[X—X| < €} existe, tal quef es el valor
factible mas pequio de la funaddn objetivo, dentro de ese ambiente (ver figRirB.

El problema de maximizagn puede reducirse a un problema de minimizacsi la
funciébn a maximizar se multiplica perl. En estas condiciones, el valor dehbximo de la
funcién sea igual a menos el mimo del negativo de la fungn, es decir:

max{ f(X)} = - min{~(X)}

Debido al evidente isomorfismo existente entre los probsstieaminimizadn y maxi-
mizacibn, de ahora en adelante, hablaremos de optinginaefirendonos al problema de
minimizacon.
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Funcion de Ackley

12
10

Jtx, x2)

S N A SN

optimo global
st

3

dptimo local

Figura 2.1: Mnimo global y minimo local

2.3. Meétodos de optimizadbn mono-objetivo

En los antecedentes Hisicos mencionamos una serie détodos de optimizatn que
fueron desarrollados a lo largo de la$os. Lo que ha motivado el desarrollo de dichos
algoritmos, han sido los diferentes problemas que existeelanundo real. Por esta
razon, se han propuesto distintas taxonasnde estos atodos §9, 14]. Por cuestiones
de simplicidad, nosotros clasificamos a estasados en dos catedas: clasicosy no
clasicos(o estoésticos, ver figur2.2).

A continuacon describiremos brevemente estas dos cai@ggrdetallaremos losé&to-
dos chsicos utilizados en este trabajo.

2.3.1. Meéetodos casicos

Los metodos chsicos de optimizadh son algoritmos deternisticos que se caracte-
rizan por tener reglas esp@cas para moverse entre una solucy otra. Estos @todos
han sido utilizados desde hace tiempo y han sido aplicadtmsamente en muchos pro-
blemas de did®, en elarea de ingenigé. En la actualidad, existe una gran variedad de
estos nétodos. Puede encontrarse una amplia recopitade ellos enq9] y [ 14]. En estos
métodos, se distinguen dos grandes grupos: letodoshasados en derivadaslos méto-
dos deblsqueda directaque han sido definidos de acuerdo a sus bases conceptwales (v
figura2.2).
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Algoritmos de Optimizacion
Métodos clasicos Métodos estocasticos
e, e
— —~ — —~
Basados en derivadas De busqueda directa Basados en poblaciones Recocido simulado
- — N\ ~ 7~ —\< ~ 7~ —\< ~ Busqueda tabui
Biseccion Fibonacci Computo evolutivo Escalando la colina
Newton-Raphson Seccion dorada Algoritmos bio-inspirados
Descenso empinado Hooke-Jeeves
Gradiente conjugado Nelder-Mead
Meétodos de Quasi-Newton Direcciones conjugadas
(DFP, BFGS)

Figura 2.2: Una taxonora de los algoritmos de optimiza&ci

Meétodos basados en derivadas.

Estos nétodos utilizan informaéin de la derivada de la fur@wi, como estrategia
para moverse entre una soloiciy otra. En la literatura de investigaai de ope-
raciones, existe un grarumero de estos algoritmos, que han sido aplicados tanto
a problemas unidimensionales como a problemas multi-dsiroeales de optimi-
zacbn. De esta manera, losétodo de bisecon, secante y Newton-Raphson, son
utilizados para resolver problemas unidimensionalesnivis que el gradiente con-
jugado de Fletcher-Reeves, el gradiente descendente deyCalh metodos de
Quasi-Newton (p.ej. el étodo de Davidon-Fletcher-Powell (DFP) y eétado de
Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS)), fueron itkskos para tratar proble-
mas multi-dimensionales.

. Métodos de bsqueda directa.

Este tipo de ratodos no necesitan ninguna inform@acde la derivada de la furan

y son una alternativa complementaria de lostedos anteriores. De igual manera,
existen algoritmos para solucionar problemas unidimeades como los &todos de

la secobn dorada, Fibonacci y @odos para resolver problemas multi-dimensionales
como el algoritmo de Hooke-Jeeves, Nelder-Mead y las dwaes conjugadas de
Powell, entre otros muchosas.

Desafortunadamente, estotodos no garantizan converger @timo global. En

la mayoia de los casos, estosétodos dependen de un punto inicial destueda y en
funciones multi-modales es cam quedar estancados en regiones donde exigttmos
locales.
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A continuacon describiremos losétodos chsicosque han sido adoptados en nuestra
propuesta alg@mica.
2.3.1.1. Método de la secd@n dorada

El método de la seconh dorada localiza mimos a partir de un rango inicial
y es eficiente para optimizar funciones sin restriccionegnadales y unidimensiona-
les. El netodo esi basado en el principio de eliminanide regiones, el cual establece que:

Dado dos puntos;, X, € (a,b), tal que x; < xo. Para funciones unimodales de minimi-
zacbn, se concluye que:

i . Sif(x1) > f(x2) entonces el mmimo no esk en el intervalda, X1 ).
i . Sif(x1) < f(x2) entonces el iMmimo no esh en el intervaldxy, b).
i . Sif(x1)= f(x2) entonces el imimo no esh en el intervalda, x;) y (X2,b).

La idea general de este principio es eliminar regiones eweaomwm se encuentre el
minimo de la funddn, baéndose en laeccon dorada

Se le conoce como seéa dorada, al segmento de recta dividido en dos partes de
acuerdo a lgroporcibn aurea la cual estableceL'a longitud total del segmento-fab es
a la del segmento a, como la magnitud del segmento a es a la(flgura 2.3).

atb

. L, a a+b
Figura 2.3: Proporaoin aureaB = %

En estas condiciones, la @zéaureao divina denotada po$ se deduce a partir de la
relacbn anterior, como sigue:

g:%) ~— a’=Db(a+b)
<~ a?—ab—-b?2=0

b+ v/5b?

= a=———

<~ a=b
2
PN a 1+5
b 2
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g = 1+2\/§ ~ 1.618033. Y su reciproco

~ 0.618033.

dado quea > 0 y b > 0, entoncesp =

cominmente denotado p@r, es igual ap~* =

[CENey

El primer paso de este&todo, consiste en normalizar la variable de la fangiy sus
limites(a,b). Al normalizar el espacio dellsqueda se mapea a un intervéol). De esta
forma, en la primera iteragh se evala 2 veces la fundn objetivo. Despés de aplicar
el principio de elimina@n de regbn lo se evdla una vez debido a que el intervalo de
blusqueda se actualiza en un punto. Etodo de optimizadin de la secén dorada re-
duce entonces el espacio deshjueda en u"~1, despis den evaluaciones de la furfm.

En el algoritmol, presentamos el pseudobeigo del nétodo de optimizadin de la
seccon dorada.

Algoritmo 1: Algoritmo de la sec@n dorada
Input: Intervalo de isquedda, b], una tolerancia y un numero néximo de
iteracionesmav
Output: x* (punto mnimo encontrado)

1 begin

2 aw=0,by=1Ly=bw—aw;
3 it =0;

4 repeat

5 w1 = ay + PLy;

6 Wy = by — PLy;

7 x1=wix(b—a)+a

8 X2 =Wz x (b—a)+a;

9 if f(x1) < f(x2) then

10 Ay = Wo;

11 else

12 bw = wy;

13 end

14 Lw = bw —aw;

15 it =it +1;

16 until (JLw| <edmax <it);
17 X = izxz;

18 end
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2.3.1.2. Meétodo de Nelder-Mead

Dentro de lasécnicas de optimizagn de lusqueda directa se encuentra el algoritmo
de Nelder-Meadg3] o simplex no lineglpropuesto originalmente por Spendlég]para
minimizar funciones multidimensionales, sin restric&si con dominio en los reales. Este
método se basa en la defirdoi de un simplexA den+ 1 vértices, donda es el espacio
euclidiano del dominio de la fun@n. Antes de describir el @odo, veamos la siguiente
definicion.

DEFINICION 4 (SIMPLEX)

Un simplexo n-simplexes la cubierta convexa de un conjunto e 1 puntos no
coplanares, es decir, independientes y afines einta an espacio euclidiano de dimesi
n. En otras palabras, un simplex es edkgo enn dimensiones de un &ngulo, es decir,
un 0-simplexes un punto; uri-simplexes un segmento de uniaéa; un2-simplexes un
triangulo; y un3-simplexes un tetrahedro (en cada caso, con su interior).

De acuerdo a Nelder y Mead, el simplex puede ser construidarta de unnico
vértice/\g. De esta manera, los siguientegéertices del simplex se definen con base en:

n
A = Do+ 01U + Z doU;j (2.3)

a a
dondei ={1,2,....n}, 1= ——=(vn+1+n-1),%»=—x(vn+1l-1 ux es el
{12, }1n\/§(++ )Zn\/§< )yk

vector unitario en la kesima posi@n. En el caso particular de= 1 se tendi un simplex
con \ertices equidistantes;éste se lo conoce como simplex regular.

Para definir completamente el algoritmo, se deben espedifiedro paametros esca-
lares que controlan los movimientos que se realizan en @lsinreflexbn (), expansbn
(y), contracodn (B) y reduccon (®). De acuerdo al aitulo original de Nelder-Mead, estos
paametros deben satisfacer:

a >0, y> 1 0<B<1 y 0<d<1

los paametros que a Nelder y Mead les dieron buenos resultados gitlaradoptados
como esandares son:

a=1, p= y=2 y 8=

2

aunqueestos pueden variar dependiendo del tipo de problema guesse desolver.

E:

Teniendo en cuenta umsimplexA, cuyos \erticesp; € A C R™;i ={0,1,...,n} esén
ordenados de acuerdo & < f; <... < f,, dondef; = f(4;), podemos establecer/s
como el mejor punto YA, como el peor. En estas condiciones, los movimientos queaeal
el método de Nelder-Mead en simplexson:
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1. Reflexion. Calcula lareflexbn del peor \ertice, i.e. del puntd, (figura2.4.b):

X = (1+G)Xc—aAn

n—-1
dondeX. es elcentroidede losn mejores puntos calculado pok = % S A
i=0

2. Expansion. Calcula laexpansbn del punto reflejado (figura.4.c):
Xe = (1+ay)X. — oy,
3. Contraccion. Calcula lacontraccbnentreX. y el mejor del y X;:
a) Contracobn externa (figur2.4.d).
Xee= (1+aP)%—aply
b) Contraccdbn interna (figur&.4.e)
Xei = (1= PB)Xc+BAn

4. Reduccbn. Se calcula evaluandd de losn puntosV; = Ag + 8(4; — Ag), pa-
rai = {1,...,n}. Los nuevos e&rtices del simplex en la prima iteracbn sean
Do, Vi, Vo, ...,V figura2.4.f).

La l6égica completa del Btodo se muestra en el algoritrdo

A 1 A1 A/
X,
A A,
A
A() A{) A{)

)

a) simplex b) reflexion ¢) expansion
inicial
A, A,
/ N
x(»
A, A,
d) contraccion ¢) contraccion f) reduccion
externa interna

Figura 2.4: Posibles movimientos del algoritmo de Nelder-Mead.
En este caso, el simplex minimiza una funcenR3
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Algoritmo 2: Algoritmo de Nelder-Mead

Input: A(simplex inicial), f y max
Output: X* (punto ninimo encontrado)

1 begin

2 it =0;

3 while it < max do

4 Ordenar ascendentemente c&¢la A en base al valor dé(4);

5 CalcularX; ; f* reflexi on *
6 casef(Ag) < f(X) < f(An-1)

7 Dn = Xr;

8 end

9 casef (%) < f(Ao)

10 Calcularxe; ¥ expansi on */
11 if f(Xe) < f(X%)then Ap=%Xe;

12 else A =¥%;

13 end

14 casef (%) > f(An-1)

15 if f(An—1) < f(X%) < f(An) then

16 CalcularXee, [* contracci on externa  */
17 if f(Xee) < f(X)then Ap = Xce;

18 else Reducir el simplex; ¥ reducci on */
19 elseif f(X ) > f(An) then

20 CalcularXg; f* contracci on interna %/
21 if f(Xi) < f(An) then Ap = Xei;

22 else Reducir el simplex; f* reducci on */
23 end

24 end

25 it 4+ -+

26 end

,, X= Ai!\;gieg{ f(a)};

28 end
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2.3.2. Meétodos no chsicos

Los métodos no dsicos o estdrsticos, se caracterizan por utilizar reglas de tramsici
probabilstica. Entre ellos destacan los algoritmos evolutivo® go losultimos dos
se han vuelto muy populares. Esta clase de algoritmos enaraoim, son nuevos y
bastante requeridos debido a que poseen ciertas propgedadas que los algoritmos
determinsticos carecen.

Pero no 6lo el dmputo evolutivo se ha empleado para lidiar con problemagptmi-
zacbn. Algoritmos bio-inspirados como la optimizanipor dimulos de partulas Par-
ticle Swarm Optimization[34], colonia de hormigasAnt Colony [18], aden@s de otras
técnicas de bsqueda heistica como el recocido simulad8ifmulated Annealing 35] y
la bOsqueda tal (Tabu Search[25], han sido de gran utilidad para tratar taéicon
problemas de optimizaan.

2.4. Optimizacion multiobjetivo

La optimizacon multiobjetivo trata de resolver problemas en los cuaagguiere op-
timizar simulneamente un conjunto de funciones. @amente, dichas funciones entran
en conflicto unas con otras, de tal forma que optimizar uneidmnimplica deteriorar el
desempio de otras.

DEFINICION 5 (PROBLEMA DE OPTIMIZACION MULTIOBJETIVO (POM))
Se define como encontrar un veckdique satisfaga las restricciones de desigualdad:

g(X)<0;i=12....m (2.4)
las p restricciones de igualdad:
hj(X')=0;j=1,2,...,p (2.5)
y optimice el vector de funciones objetivo:
f(R) = [f1(x), F2(%), ..., f(X)]"

El conjunto de restricciones dadas por las ecuacigrgs2.5, determina laegion factible

Q y cualquier vector € Q define unasolucbn factible El vector de funcione$(x) es una
funcidn que mapea el conjunfa al conjuntoA y que contiene todos los valores posibles
de las funciones objetivo (ver figugab).

DEFINICION 6 (VECTOR IDEAL)
Dado un vector de variables:

Y

20 = W O T
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O={xeR"} A={yeR'}

\

X,

Espacio de las variables de decision Espacio de las funciones objetivo

Figura 2.5: Mapeo de evaluéci de un POM, para=2yk=3

que optimiza la-ésima funabn objetivof;(X), es decirg*() € Q es tal que:
f(x1)) = optimo f(X)

entonces, el vectof* (%) = [f}(X), f5(%),..., fi(%)]T (dondef;*(X) denota ebptimo de la
i-esima funabn objetivo) es ideal para un POM y el punto correspondient&"ees una
solucbn ideal (ubpica).

Cuando se tiene as de una funéin objetivo, el concepto daptimo cambia, ya que en
este tipo de problemas el objetivo es llegar a un buen conipogmn lugar de unanica
solucibn como en el caso de la optimizaniglobal.

La nocibn dedptimo en problemas multiobjetivo fue originalmente pregta por Fran-

cis Y. Edgeworth en 1882[)] y generalizada por Vilfredo Pareto en 18%6] EI concepto
deoptimo de Pareto se presenta formalmente en la siguientediiei.

DEFINICION 7 (OPTlMo DE PARETO)

Seal = {1,...,k} y Q el conjunto de soluciones factibles, decimos que un veeor d
variables de decién X" € Q es undptimo de Pareto, si para toda& Q se cumple:

i Viel: fi(X) < fi(X)

i. djel:fj(X) < (X
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1, A

© Soluciones no dominadas
O Soluciones dominadas

Frente de Pareto

Figura 2.6: Dominancia de Pareto

DEFINICION 8 (DOMINANCIA DE PARETO)
Seal ={1,...,k}, se dice que un vectar= (uy,...,Ux) domina a otra/ = (v1,...,Vk)
(denotado poti < V) si y lo sil es parcialmente menonaes decir, si se cumple:

LViel:y <y

i, 3jeluj<vj

En otras palabras, para que una sdncidomine a otraésta debe ser estrictamente
mejor en al menos un objetivo y no peor en ninguno de los oEaosla figura2.6, la
solucbn A domina a la soluéin B ya que es mejor tanto eia como enf,, sin embargo, no
domina aC ya que no es mejor.

DEFINICION 9 (CONJUNTO DEOPTIMOS DEPARETO)
Para un POM dad®(X), el conjunto debptimos de Pareto denotado pbf se define
como:
P ={XcQ: I ecQ: f(x)=<f(X)}

DEFINICION 10 (FRENTE DEPARETO)
Para un POM dado con un vector de funciof@§ y un conjunto déptimos de Pareto
P*, el frente de Pareto, denotado f®¥ *, se define como:

PF*={f(X) =[f1(X),..., f(X)] : X € P*}
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En general, no es posible tener una expnesinaitica de la inea o superficie que con-
tenga a los puntos que conforman el frente de Pareto. Pa, &rgrocedimiento normal
para generar el frente de Pareto, es obtener el conjuntordespiactiblex y los valo-
res correspondientes déx) para tod&X € Q. Cuando hay unimero suficiente de ellos,
entonces es posible determinar los puntos no dominadosiyqreel frente de Pareto.

2.5. Teécnicas de optimizadn multiobjetivo

En esta secoin revisaremos brevemente algunesnicas tradicionales aiftas, que
son utilizadas para solucionar POM. Cohon y Marks [proponen una clasifica@n de
estas écnicas, la cual ha sido laas popular en la comunidad de investigecde opera-
ciones:

1. Métodos a priori Se toman decisiones antes de (sdpedadecidir = buscal.
Es decir, el usuario especifica sus preferencias, expextafi opiniones antes de
ejecutar la fisqueda.

2. Métodos a posterioriBuscar antes de tomar decisionlesgcar=- decidir). Despés
de encontrar el conjunto d&ptimos de Pareto, el usuario selecciona las mejores
alternativas de acuerdo a su criterio.

3. Métodos progresivosntegra la isqueda con la toma de decisiongsdidir < bus-
car). El usuario tiene una participaci activa durante el proceso de soarcidel
POM.

Otras clasificaciones son posibles (p.ej., la que presemt&diein [L9]). Sin embargo,
para fines de este trabajo adoptaremos la propuesta hecl@opon y Marks, debido
a que su clasificadh se enfoca a los problemas dashueda y toma de decisiones. A
continuacbn presentaremos algunog&tndos de acuerdo a la clasificatianterior.

2.5.1. Meétodos a priori

2.5.1.1. Método de programacon de metas

La programadn de metasgoal programmingfue desarrollada por Abraham Charnes
y William Cooper B] en 1961, para tratar con POMs en modelos lineales y estajdrab
jugb un papel predominante en la aplidatide estaécnica a problemas industriales. En
este nétodo, el disBador tiene asignado sus objetivos o metas que desee |le@geacgda
objetivo. Estos valores son incorporados al problema conaoreastricadn adicional. La
funciébn objetivo trata de minimizar la desviaai absoluta entre el valor alcanzado y el
objetivo. En su forma i&s simple este enfoque puede ser formulado como sigue:

k
min Z| fi(X) — Ti|, sujeto aX € Q (2.6)
i=
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dondeT; denota la meta propuesta por el diador para la-ésima funadn objetivof;(X) y
la regbn factibleQ .

2.5.1.2. Meétodo lexicog@afico

En este ratodo, los objetivos se jerarquizan de acuerdo a su immiatam el proble-
ma, quedando en primer lugar eAmimportante. De esta manera, la s@odptimax* es
obtenida minimizando las funciones objetivo, empezandvol@orés importante y proce-
diendo de acuerdo al orden establecido. El valor que senglti@mo consecuencia de cada
minimizacbn, se convierte en una restrignipara la siguiente fun@n a minimizar y este
procedimiento contiila hasta evaluar éltimo objetivo. El procedimiento de estectodo
se presenta a continuaai

min f1(X) =

xXeQ a1
2. min{ f2(X)| f1(X) < a1} =0z
xeQ

n. ;2,'8{ fn(X)l fl(z) <dai,..., fn—l(i) < Gn—l} = 0Un

En terminos generales, la formuléai del problema puede escribirse como:

min f;(X)

. . XeQ (2.7)
sujeto a: nlg fu(X) < ag, talquek=1{1,2,...,n—1}
Xe

La solucbn obtenida al finak*, es tomada como la soludni desead&* del problema.

2.5.2. Meétodos a posteriori

2.5.2.1. Combinacibn lineal de pesos

En 1963, Lofti Zadeh fue el primero en mostrar que con la tarcendicon de Kuhn-
Tucker sobre soluciones no inferiores, se puede plantgaralrema de optimizacn mul-
tiobjetivo como un problema de optimizaai global, tomando como fura objetivo a la
suma de las funciones objetivo original@g][ Lo anterior se puede formular mediante la
ecuaocbn 2.8 )

mlniglw. fi (X) 2.8)
sujeto aX e Q

dondew; > 0 para toda y es estrictamente positivo para al menos un objetivo. Lespe

w; no reflejan proporcionalmente la importancia relativa dduaciones objetivo (a menos
que los valores de las funciones objetiveeestscalados adecuadamente), pero cuando se
varian, se obtienen diferentes soluciones del conjunioptienos de Pareto.



22 2.5. Tecnicas de optimizagh multiobjetivo

2.5.2.2. Meéetodo de la restriccbn

El método de la restricon e, tambeén se deriva de la tercera conéicide Kunh-Tucker
y ha sido uno de los &s utilizados para resolver problemas de optim@aaanultiobjetivo,
convexos y no convexos. La idea de estetodo es minimizar una furim objetivo a la
vez, considerando los otros objetivos como restriccionesigunos niveles permitides.
Variando los niveleg,, las soluciones no inferiores del problema pueden ser mlaten
Este problema puede ser formulado como lo muestra la dénu28.

min f; (X)

sujeto a:f|(X) < ¢ paral ={1,2,...,k} yl #k (2.9)

dondeg; asume valores de las funciones objetivo que no deben satidgse

La ventaja principal del gtodo, se presenta cuando se convierte el POM en un pro-
blema de optimizadin global con una restricmn €. En estas circunstancias, es posible
utilizar cualquier retodo de optimizadin mono-objetivo para minimizar cada fuanipor
separado. Para una explioacimas detallada del étodo ver p4].

2.5.3. Meétodos progresivos
Los metodos progresivos operaadicamente en tres etapas:
i. Encontrar una soluén no dominada.

ii. Se pone a consideraci del dis@éador la soludn encontrada, con el fin de modificar
las preferencias de los objetivos de acuerdo a su criterio.

iii. Repetir los pasosy ii hasta que el disedor est satisfecho de las soluciones obte-
nidas o no haya mejoras considerables.

A continuacon describiremos brevemente uno de estéggps.

2.5.3.1. Meétodo del escan

La idea lasica es converger hacia la mejor sabuncen el sentido min-max, en ncas
de k pasos, dondé& es el rumero de objetivos. Est&ctnica editil, principalmente para
resolver problemas lineales. Inicia de un punto ideal y Saudella en seis etapas, como
plantea Cohonl2].

1. Construir una tabla de soluciones marginales, optimizaada tuncdon objetivo por
separado.

2. Calcular, para cada furam objetivo:
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donde:M(i) = maxf;(X), m(i) = min f;(X), y c(i) =coeficiente de costo delesimo
objetivo lineal. Se asigna ceroialdice de la iteraéin (k = 0).
3. Calcularn (i) = o) y se resuelve el problema min-max. La sob@rces llamada

Ya(i)
X(k).

4. Se presenta la solu al diséador:

a) Sila solucon es satisfactoria, se detiene el algoritmo.
b) Sila solucén no es satisfactoriaky< p— 1, ir al paso 5.

¢) Silasolucon no es satisfactoriak/> p— 1, se detiene el algoritmo. Se requiere
un procedimiento o al menos una redefiarcdel problema.

5. El diseiador selecciona un objetivo satisfecho por la sélugidetermina la cantidad
por la cual puede ser decrementada con el fin de mejorar los aljetivos. Si esto
no se puede hacer, entonces se requiere de otro enfoque.

6. Definir una nueva restricoh que disminuya el objetivo seleccionado en el paso 5.
Seaa (i) = 0 para ese objetivo, se incremektan uno y se va al paso 3.

La debilidad de esta&tnica, radica en que se asume que no existe una mejor&oluci
quex(k), siésta no es encontrada degpule haber ejecutado los seis pasos del algoritmo.

En el siguiente cdfulo mencionaremos otro tipo deétodos de optimizach mul-
tiobjetivo, que estn basados en reglas de trar@icprobabilsticas. Concretamente nos
referiremos al estado del arte de los algoritmos evolutivoliobjetivo.



24

2.5. Tecnicas de optimizagh multiobjetivo




CAPITULO 3|

COMPUTO EVOLUTIVO
MULTIOBJETIVO

3.1. Introduccion

En la actualidad, existen alrededor de treigtanicas de optimizagh multiobjetivo en
la literatura de investigagh de operacionestf]. La mayoia de ellas eén limitadas a
frentes de Pareto con ciertas cardst@as (p.ej., convexos). Adérs, suelen generar una
sola soluadbn por ejecu@n y requerir un punto inicial delisqueda.

El potencial de los algoritmos evolutivos para resolverbfgmas de optimizadn
multiobjetivo se remonta a finales de los 1960s, desde la desitoral de Rosenber§?],
la cual indi® la posibilidad de usar algoritmos gditos en este dominio. Sin embargo,
el primer intento real por extender un algoritmo evolutivgprablemas multiobjetivo,
es el trabajo desarrollado por J. David Schaff&f].[ Su algoritmo, denominadvector
Evaluated Genetic AlgorithrfiVEGA) fue la entrada formal deléenputo evolutivo a la
optimizacbn multiobjetivo.

En cuanto a sus principiosabicos, los algoritmos evolutivos multiobjetivo pueden
clasificarse en dos grupos. Los que utilizan directamestedaceptos de Pareto y los que
no, siendo los primeros los de nuestro igter

Histbricamente, se pueden considerar dos etapas fundamequedsgan marcado el
desarrollo de los algoritmos evolutivos, basados en losequtns de Pareto:

1. Primera generadn. Es una etapa en la cual se desarrollaron algoritmos raaéi-
te simples que haan uso de enfoques rudimentarios, como funciones agvagati
lineales, y nétodos lexicogaficos. Se desarrollaron tarébilos primeros algoritmos
evolutivos multiobjetivo basados en jerarquizacde Pareto, los cuales usan primor-
dialmente nichos y compartim de aptitud 16] como su estimador de densidad.

25
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2. Segunda generamn. Se introduce el concepto de elitismo. De esta manera, se in-
troduce el uso de la seleéai extintiva o positiva (+) y se populariza el uso de po-
blaciones secundarias. Los algoritmos de segunda genermciatizan la eficiencia
computacional.

En las siguientes secciones, describiremos brevemengtgostmos evolutivos mul-
tiobjetivos basados en los principios de Pareto, de acleetds etapas de su desarrollo.
Pondremos especiahfasis en nuestra discaeidel NGSA-II dado que es la¢nica adop-
tada en este trabajo.

3.2. Algoritmos de primera generacbn

3.2.1. Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA)

Con el objetivo de superar las dificultades de logtados agregativos, Schaffer
propuso en 1985 éVector Evaluated Genetic AlgorithGVEGA) [64]. En la literatura,
VEGA es considerada como una de lasrticas ras populares en la categmide las que
no incorporan el concepto deptimo de Pareto. Enetminos generales, VEGA divide
la poblacon en tantas subpoblaciones como objetivos existan. EgtgmoBlaciones se
mezclan entreisa fin de obtener una nueva poblatidel mismo tanf@ que la original.
En la etapa de seledri, cada individuo se elige de acuerdo al objetivo relevante
su pobladbn. Despés de recombinar a los individuos de la polbacise aplican los
operadores de cruza y mutasicomo en un algoritmo gético simple.

El principal problema de VEGA del que Schaffer se pécas que las soluciones
generadas por el algoritmo eran no dominadas localmentgie/ta dominancia se limitaba
a la subpoblaén en proceso. De esta manera, un individuo que es no doméeradoa
cierta generadin puede resultar dominado por otro individuo que emerjanargeneradin
posterior.

3.2.2. Multi-objective Genetic Algorithm (MOGA)

En 1993, Fonseca y Fleming presentaron una vanade la &cnica propuesta por
Goldberg p6], a la que llamaroMulti-objective Genetic AlgorithrfMOGA) [24]. En esta
técnica la jerardia de un individuo corresponde dimero de individuos de la poblaci
por los cuales es dominado. Consideremos, por ejemplo, widad x; en la generadint,
el cual es dominado pqnim individuos en la generamn actual. La jerarga de un individuo
es calculada por:

rank(x,t) =1+ pi(t)
Todos los individuos no dominados de la pobdexctiene como jerarda 1, mientras
que los dominados, son penalizados de acuerdo a la densidadpmondiente a la remi



Capitulo 3. Gdmputo evolutivo multiobjetivo 27

donde se ubiquen dentro del espacio de las funciones abjBtipseudo-6digo de MOGA
se muestra en el algoritn®

Algoritmo 3: Multi-objective Genetic Algorithm (MOGA)
Input: Un nUmero néximo de generacionesaxen
Output: Una pobladdn evolucionada

1 begin
Inicializar poblacbn;
Evaluar pobladn de acuerdo a las funciones objetivo;
Asignar jerargia con base en dominancia de Pareto;
Obtener el amero de contador de nicho;
Asignar aptitud linealmente escalada;
Asignar valor de bondad compartiddh{ared fithegs
for i = 1to maxyendo
Seleccionar mediante muestreo eakiico universal;
Cruza en un punto;
Mutacion;
Evaluar pobladn de acuerdo a las funciones objetivo;
Asignar jerargia con base en dominancia de Pareto;
Obtener el amero de contador de nicho;
Asignar aptitud linealmente escalada,;
Asignar valor de bondad compartidhared fitnegs
17 end
18 end
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3.2.3. Niched-Pareto Genetic Algorithm (NPGA)

Este netodo fue propuesto por Horn y Nafpliotis en 1924][ Consiste en un AG
simple, que utiliza una seleéri mediante torneos binarios basados en la dominancia de
Pareto. La idea de la seleoniconsiste en elegir aleatoriamente dos individuos, la&esu
son comparados con otros individuos, quéestentro de un subconjunto de la pobieci
(cominmente, 10 % del total de la poblan). Si uno de los dos individuos domina a los
individuos del subconjunto de la pobléani entonces es el ganador del torneo. Si los dos
dominan o son dominados, entonces se aplicamlaro de contador de nicho y gana el in-
dividuo que et en un nicho con menor densidad. El algori#muestra el procedimiento
general del NPGA.

3.2.4. Non-dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA)

Esta estrategia fue propuesta por Srinivas y Deb en 1894 $e basa en clasificar a
la poblacon en niveles o capas de domirtatiidea original de Goldber@§]). Los indi-
viduos son jerarquizados de acuerdo a su dominancia cos iattividuos, de tal manera
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Algoritmo 4: Niched-Pareto Genetic Algorithm (NPGA)
Input: Un nUmero néximo de generacionesaxen
Output: Una pobladbn evolucionada

1 begin
Inicializar poblacdn;
Evaluar pobla@n de acuerdo a las funciones objetivo;
for i = 1to maxyendo
Aplicar selecadn de torneo binario especial,
case(ind; =indp):
seleccionamds;
case(indz <indy):
seleccionamdy;
case(ind; =indy y indx < indy):
seleccionar individuo con el menor contador de nicho;
Aplicar cruza en un punto;
Aplicar mutacon;
Evaluar pobladn de acuerdo a las funciones objetivo;
15 end
16 end

© 00 N o g b~ W N
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gue los individuos no dominados con respecto a toda la pidnlapertenecen a la primera
capa. A los individuos de la primera capa se les asigna um @alaptitud “falso” fummy
fitnes3. Para determinar @uindividuos pertenecen a las siguientes capas, se elifosan
individuos de la primera capa de la pobfatly se vuelven a determinar las soluciones no
dominadas, las cuales pertenéacea la segunda capa Vi asicesivamente con los indivi-
duos restantes de la poblawi(ver figura3.1). Los individuos de la segunda capa teadr
una aptitud “falsa” inferior que la de los individuos de linpera capa y dsucesivamente.
Se usa tamléin compartidn de aptitud16], pero en el espacio de las variables de déaisi

El algoritmo5 describe el pseudoddigo de este &todo.
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Figura 3.1: Jerarquizamn de niveles de dominancia

Algoritmo 5: Non-dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA)

Input : Un nimero néximo de generacion@saxen
Output: Una pobladdbn evolucionada

1 begin

2 Inicializar poblacdn;

3 Evaluar pobla@n de acuerdo a las funciones objetivo;

4 Asignar jerargia con base en la dominancia de Pareto en cada frente;
5 Obtener el amero de contador de nicho;

6 Se asigna el valor de bondad comparti8bdred fithegs

7 for i = 1to maxendo

8 Aplicar selecabn mediante muestreo eséstico universal;

9 Aplicar operadores de cruza y mutacj

10 Evaluar pobla@n de acuerdo a las funciones obijetivo;

11 Asignar jerarqia con base en la dominancia de Pareto en cada frente;
12 Obtener el amero de contador de nicho;

13 Se asigna el valor de bondad compartido;

14 end
15 end
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3.3. Algoritmos de segunda generadin

3.3.1. Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA)

El Strength Pareto Evolutionary Algorith(8PEA) fue propuesto por Zitzler y Thiele
en 1999 Bg]. Su concepdn se fundamenta en la integraeide diferentes algoritmos
evolutivos multiobjetivo. El pseudoadigo del neétodo se presenta en el algoritbiGPEA
utiliza un archivo que contiene las soluciones no dominadaontradas previamente
(tambien se le conoce como conjunto externo no dominado). En cauerag®n, los
individuos no dominados se copian al conjunto externo noidlado. Para cada individuo
del conjunto externo, se calcula un valor de fortaletee(gth valug Este valor es similar
a la jerargia de MOGA vy es proporcional alimero de soluciones a las que un individuo
domina. La aptitud de cada miembro de la polilacctual, se calcula de acuerdo al valor
de fortaleza de todas las soluciones externas no dominaé#&stg domina. Para proveer
diversidad a la poblaén, se utiliza unaécnica de amulos €lustering llamada nétodo de
enlace promedioaverage linkage meth®di50], la cual penaliza a las soluciones vecinas
mas cercanas a la que sedesvaluando.

Algoritmo 6: Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA)
Input : Un nimero néximo de generacion@saxen
Output: Una pobladbn evolucionada

1 begin

2 Inicializar poblacdon P;

3 Evaluar pobla@n de acuerdo a las funciones objetivo;

4 Crear un conjunto vac E;

5 for i = 1to maxyendo

6 Copiar las soluciones no dominadasRlaE;

7 Eliminar los elementos dé que son dominados por otro miembrokge

8 PodarE (utilizando clustering) cuando la capacidaéxima deE ha sido
excedida;

9 Calcular aptitud de cada individuo &y enE;

10 Seleccionar mediante torneo binario con reemplazo pagagehar
individuos deP + E (operacbn de undn) hasta que la piscina de la pobfati
est llena;

11 Aplicar cruza y mutadn;

12 Evaluar pobla@n de acuerdo a las funciones obijetivo;

13 end

14 end
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3.3.2. Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2 (SPEA 2)

Fue presentado en 2001 por Zitzler, Laumanns y Thigi [Tiene tres diferencias
principales con respecto a su antecesor:

i. Incorpora una estrategia de asigieaile aptitud de grano-finéije-graineditness),
gue por cada individuo toma en cuenta ehrero de individuos a los que domina y
el nimero de individuos por los cuales es dominado.

ii. Utiliza una €cnica de estimagn del vecino ras cercano que @ala lisqueda de
una manera @&s efectiva.

iii. Presenta un Btodo mejorado de truncamiento del archivo, que garardipadser-
vacion de las soluciones de los extremos del frente de Pareto.

Ademas, el SPEA 2 utiliza un algoritmo dausteringde menor complejidad compu-
tacional que su predecesor.

3.3.3. Pareto Archived Evolution Strategy (PAES)

La Pareto Archived Evolution Stratedf?PAES) fue presentada por Knowles y Corne
en el &0 2000 B7]. La idea del enfoque es muy simple tal y como se muestra en el
pseudo-6digo del algoritmo7. PAES consiste en una estrategia evolutiva (1+1), en com-
binacbn con un archivo hisrico que almacena algunas de las soluciones no dominadas
encontradas previamente. Este archivo es usado como unntorge referencia contra
el cual se compara cada individuo mutado. Esto &g al torneo que se usa en el NPGA.

PAES tambgn utiliza un nuevo enfoque para mantener diversidad, élotunesiste de
un procedimiento de agrupamiento que divide el espaciogiifeciones objetivo de una
manera recursiva. Cada solocise sila en una rejilla de localizam, con base en los
valores de las funciones objetivo. Se mantiene un mapa te dgilla y un conteo del
nimero de soluciones que residen en cadaukt de la misma. Dado que el procedimiento
es adaptativo, no se requierengaetros extras en el algoritmodglain, el procedimiento
tiene una baja complejidad en compagacton los nétodos basados en nich@s.

3.3.4. Non-dominated Sorting Genetic Algorithm-11 (NSGA-II)

En el &0 2000, Deb, Agrawal, Pratap y Meyarivan, presentaron agargla versin
del algoritmo NSGA 15]. EI NSGA-II hered la estructura principal de su antecesor, pero
cuenta con mejoras muy significativas que lo hacé&s mficiente (computacionalmente
hablando) y las cuales mejoran sustancialmente su degempe
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Algoritmo 7: Pareto Archived Evolution Strategy (PAES)
Input: Un nUmero néximo de generacionesaxen
Output: Una pobladbn evolucionada

1 begin
2 Inicializar poblacbn con un solo padrp, evaluar su aptitud y agregarlo a un
archivo externo;

3 for i = 1to maxyendo

4 Mutar ap para producir un individuo hijo y evaluar su aptitud;

5 case(p<c¢)

6 Descartac;

7 case(c = p)

8 Reemplazar @ porc, y agregar & al archivo;

9 case(c sea dominada por algh miembro del archivp
10 Descartac;
11 else
12 Aplicar la prueba parag c y el archivo) para determinar alllegaia a

ser la nueva soluéh actual f) y si se incluia ac en el archivo;

13 end
14 end

Las caractésticas que enmarca al algoritmo NSGA-II son:

» El ordenamiento no dominado mediante ubenica de comparamn que utiliza una
subpobladn auxiliar, que le permite disminuir la complejidad de oraebn de
O(MN3) a O(MN?), dondeM es el mimero de funciones objetivo M el tamaio
de la pobladnP.

= Eluso de unaécnica de agrupa@n (crowding, que no requiere especificar pare-
tros adicionales para la presena@tide diversidad en la poblaci, eliminando la
dependencia del pametrooshare (€l radio de nicho) utilizado por el NSGA original.

= La asignadn de valores de aptitud con base en los niveles o jei@sgle no domi-
nancia fank), aunque se considera en el procedimiento de asignaclos valores
de distancia de crowding utilizados para evaluar la didedide las soluciones.

A continuacon, describiremos las diferentes fases que componen al N§EGaAra
posteriormente describir la magica completa del algoritmo.

3.3.4.1. Enfoque del ordenamiento &pido no dominado

Para entender claramente este enfoque, primero desprdsrein procedimiento
sencillo y lento para ordenar una pobfati en sus distintos niveles de no domiiaci
Despwes, describiremos el enfoquigpido propuesto para el NSGA-II.
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En un enfoque sencillo, para identificar las soluciones deigy frente no dominado
en una poblaéin de tamé&o N, se requiere comparar cada sobucicon el resto de la
poblacbn para determinar si es dominada. Esto requ@{®IN) comparaciones para
cada soluén, dondeM es el umero de funciones objetivo. Cuando este procedimiento
continla para encontrar todos los miembros del primer frente nardaio, la complejidad
total es deO(MN?). Para encontrar los individuos del segundo frente no datoinse
eliminan temporalmente de la poblanilas soluciones del primer frente y se utiliza el
mismo procedimiento que en el primer caso. De esta manepapelcaso ocurre cuando
hay N frentes, es decir, cuando existe umaca soluadbn en cada frente. En este caso, se
requiere un esfuerzo computacional@@IN?®) comparaciones.

En el enfoque de ordenamient@pido no dominado, para cada individpale la po-
blacion P se determina el valor de dos entidades: 1) un contador dendeion np, que
indica el timero de soluciones que domina la sobmgd y 2) un conjunto de solucion&
que la soludn p domina. Esto requiere de(MN?) comparaciones. Todas las soluciones
en el primer frente no dominadd), tendén su contador de dominanaig igual a cero
puesto que ninguna solaei las domina. Por cada soltoip connp = 0, se visita cada
miembroq del conjuntoS, y se decrementa su contador en uno. Al hacerlo, si patmalg
miembrog el contador de dominaan llega a ser cero, este punto se agrega a unalista
Todos los miembros d® pertenecen al segundo frente no dominags).(Se contifia con
el procedimiento anterior con cada miembroQlg se forma el tercer frente no dominado
(#3). Este procedimiento se mantiene, hasta que todos loe&€¢hA) son identificados.
El pseudo-6digo del enfoque se muestra en el algori8ndondep;ank Y Grank denotan el
rango jearquico de las soluciongsy q, respectivamente.

3.3.4.2. Preservacbn de la diversidad en la pobladdn

Durante la convergencia hacia el conjuntoa#imos de Pareto, es deseable que un
algoritmo mantenga una buena disp@nsen el conjunto de soluciones obtenido. EI NS-
GA utiliza el enfoque conocido como furdei de compartién (sharing functiof, la cual
permite mantener diversidad en la pobtaciSin embargo, dicha fur@n involucra asignar
un valor a un pametro conocido comaogpare (radio de nicho). Este pametro est rela-
cionado directamente con la medigide la distancia entre los individuos de la polaci
y no existe un procedimiento sistematizado para encontraaler mas adecuado. En el
NSGA-II, este paametro se ha sustituido por el enfoque denominado compardeiagru-
pamiento ¢roweded-comparisgnDe esta manera, no se requiere definifialgaametro
para mantener la diversidad en la pobleciAntes de definir el operador de compabaci
de agrupamiento, se defiaiel concepto de estima@ei de densidaddgensity-estimation
metric) y el operador de comparaxi de agrupamientafowded-comparison operatpr
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Figura 3.2: Distancia de agrupamiento

1) Estimacon de densidaddensity-estimation metric

Para obtener una estiméanide la densidad de las soluciones circundantes en una so-
lucion en particular, se calcula la distancia promedio de dotopw®ecinos, uno en
cada lado del punto de in&s, utilizando el valor de sus funciones objetivo. Esta can-
tidadigijst Sirve como un estimador del peretro del cuboide formado por los vecinos
mas cercanos como lo€xtices; a esto se le conoce como distancia de agrupamiento
(crowding distancgy se ilustra gaficamente en la figura.2

El valor de la distancia de agrupamiento d&lsimo individuo en su frente, es la
longitud promedio de sus lados. El procedimiento para taid¢a distancia de agru-
pamiento, requiere ordenar descendentemente la pobldei acuerdo con el valor
de cada fundn objetivo. Despéss, por cada funén objetivo se asigna un valor de
distancia infinito a los individuos que asten los extremos (individuos con el menor
y mayor valor). Al resto de las soluciones, se les asigna lon da distancia norma-
lizado, que es igual al valor absoluto de la diferencia dealores de la funciones,
correspondientes a los puntos adyacentes. El valor deténdia de agrupamiento,
se calcula como la suma de los valores de todas las distaledias elementos corres-
pondientes a cada objetivo. Se normaliza cada éémobjetivo antes de calcular la
distancia de agrupamiento. El algorittBpmuestra el procedimiento para calcular
la distancia de agrupamiento de todas las soluciones ennjunto no dominado
(). En el algoritma?, I]i].mes el valor de lan-ésima funaddn objetivo correspon-
diente ali-esimo individuo del conjunto ordenatioLos pagmetrosf ™"y fMaX gon

el maximo y minimo valor de lam-ésima funadn, respectivamente. La complejidad
computacional de este procedimientodestlacionada directamente con el proceso
de ordenamiento, ya que se requiekMrordenaciones independientes de a lasm
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N individuos. En el peor de los casos, cuando toda la pdiriaesé en el frente

I, la complejidad que se tiene @MNIlogN). Cuando los miembros del conjurito
tienen asignado un valor de la distancia de agrupamienpuesten comparar dos in-
tegrantes por su separagio proximidad con otros individuos. Un valor de distancia
pequéio, indica que tiene &s vecinos y, por lo tanto, es menos deseable.

2) Operador de comparaxi de agrupamientafowded-comparison operatpr

El operador de comparaxi de agrupamiente<,, guia el proceso de seleéri a
varias fases del algoritmo hacia un frente de Pabgtono y disperso. Asumiendo
gue cada individud en la pobladn tiene dos atributos:

i. Jerarqia de no dominadin i ank.
ii. Distancia de agrupamieni@stance

se define un orden parcial, como:

I <nj |if (ira}nk < jrgnk) _ _
or ((irank = jrank) @nd (idistance> Jdistance)

Lo anterior significa, que entre dos soluciones con diginamgos de no domina-
cion, se prefiere la solumn con el menor rango. En otro caso, si dos soluciones
pertenecen al mismo frente, entonces se prefiere la 6algcie est ubicada en una
region de menor densidad.

Con estas tres innovaciondagt non-dominated sortindast crowded distance esti-
mationy crowded comparison operatprahora describiremos el algoritmo completo
del NSGA-II.

3.3.4.3. Ciclo completo del NSGA-II

Inicialmente, se crea una poblani aleatoriaPy de tam#@o N. La poblacon es
ordenada con base en el principio de no domimacA cada soluéin se le asigna un
valor de jerargia igual al nivel de su dominam (el nivel 1 es el mejor, el nivel 2 es el
siguiente mejor y dassucesivamente). Al principio del algoritmo, se aplica édescbn
de torneo binario de forma usual,iaomo los operadores de cruza y mubecipara
crear una pobladn de descendient€d, de tamé&o N. El concepto de elitismo se aplica
al comparar la poblaén actual con las mejores soluciones previamente encastrad
(selecadn (u+A)). El procedimiento difiere despa de producir la generéxi inicial tal
y como se describe a continuagicon lat-ésima generaon.

En primera instancia, se obtiene una poliladormada poR; = B U Q; de tam&o 2N.
Despwes, la poblad@n R; se ordena de acuerdo a los principios de no domimaddado
que todos los miembros de la pobfatiprevia y actual eah incluidos erR;, el elitismo
est asegurado. Las soluciones no dominadas pertenecienteguwhto#; son las mejores
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Figura 3.3: Procedimiento del NSGA-II

soluciones de la poblam R; y deben ser enfatizadasas) que alguna otra soldci en
la poblacon combinada. Si el tarfia de 7; es nas pequio queN, se eligen todos los
miembros del conjuntd@ para ser parte de la poblaaiR 1. Los individuos restantantes
de la pobladn P 1 son elegidos de los subsecuentes frentes no dominados eleplde
su rango. Asque las soluciones del conjunf® son elegidas, seguidas por las soluciones
del conjuntoZ3 y ad sucesivamente. Este procedimiento cdmimasta que no pueden
acomodarse as conjuntos de soluciones. Evidentemente, la suma dertiinalddades de
los conjuntos?; a # es mayor quéN. Para solucionar esta situanj se ordena en forma
descendente dlltimo conjuntoR usando el operador de comparatide agrupamiento
(=n) para seleccionar las mejores soluciones y llenar exaciznet espacio de la nueva
poblacbn de tam&o N. EI NSGA-II se describe @ficamente en la figurd.3. A la nueva
poblacbn P 1 se le aplican los operadores de seléogctruza y mutaéin para formar una
nueva pobladn Q. 1 de tam&@o N. Es importante decir que en ladnica de selecon de
torneo binario, se aplica el operador de comp@&radie agrupamientp<y). Este operador
requiere que se conozca la jeradiay la distancia de agrupamiento de cada soludie la
poblacbn. Estodiltimos valores se calculan mientras séadstmando la pobladn P, 1

tal y como se muestra en el algoritrh@.
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Algoritmo 8: Enfoque del ordenamientapido no dominado

Input:

Una poblacbn P

Output: Una asignadin jelarquica a los miembro de la pobléani con base en sus

niveles de dominancia, clasificados en los distintos feefite

1 begin

2 forall (p € P); ¥ para cada individuo p de la poblaci on

3 do

4 S=¢

5 np=0;

6 forall (qeP); [*  para cada individuo p de la poblaci on

7 do

8 if (p=<aq); [¥ si p domina a

9 then

10 SS=SU{a}; /¥ S el conjunto de soluciones que son donminadas
por p */

11 elseif(q < p); ¥ si q domina a

12 then

13 Np = np+1; [*  contador de soluciones que dominan a

14 end

15 if (np=0); ¥ si nadie domina a

16 then

17 Prank = 1; [* se asigna primer grado de jerarqu fa a

18 = FU{p}; [* 71 primer frente encontrado

19 end

20 end

21 i =1;

22 while (% # @); [* se obtienen los % frentes restantes

23 do

24 Q=gu,

25 forall (p€ %); I*  para cada individuo p del frente

26 do

27 forall (g€ Sp); ¥ para cada individuo q del conjunto

28 do

29 Ng=nNg—1;

30 if (ng=0) then

31 Orank =1+1; [* asigna el siguiente nivel jer arquico a

32 Q=Qu{a}

33 end

34 end

35 i=i+1;

36 Fi=Q

37 end

38 end

Fi

S

q

*/

¥/

*

*/

¥/

*/

*/
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Algoritmo 9: Asignacbn de la distancia de agrupamiento

Input: Un conjunto no dominadb
Output: Una asignadin de distancia de agrupamiento a cada miembio de

1 begin

2 I =1If;

3 forall (i€l)do

4 Ii]distance= 0;

5 end

6 forall objetivo mdo

! I = sort(1,m);

8 Ii]distance= I[l] = oo;
9 fori=2tol—1do
10 il gisance=I[ilaistancet - ?rlwzﬁx = ér[]n:ﬂn 1.m
1 end

12 end

13 end

Algoritmo 10: Non-dominated Sorting Genetic Algorithm Il (NSGA-I11)

Input : Un nimero néximo de generacion@saxen
Output: Una pobladdbn evolucionada

1 begin

t=0;

Inicializar poblacdn R;

Evaluar pobla@n de acuerdo a las funciones objetivo;

while (t < maxyen) do
Aplicar cruza 'y mutadin aR,, para generag;
Evaluar pobladn Q; de acuerdo a las funciones objetivo;
R=RUQ;
Asignar jerargia con base en la dominancia de PareRp;a
Asignar distancia de agrupamient®a
Seleccionar lo§\ individuos deR;, de acuerdo al operador de compadaci
de agrupamiente:,, para obteneR, 1;

12 t=t+1

13 end

14 end
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CAPITULO 4|

PROPUESTA MONO-OBJETIVO

Como trabajo previo al principal problema que se aborda entests (optimizaéin
multiobjetivo), presentamos un algoritmibhido al que denominamdsonlinear Simplex
Search Differential EvolutiodNSSDE) para optimizadh global. Este enfoque utiliza el
algoritmo evolutivo de evoludn diferencial $7], acoplado al ratodo de Nelder-Mead
[53], que actia como buscador local. Nuestra idea esfiiseina estrategia deibqueda
local, que pueda ser utilizada de manera similar en el pmudblde optimizadén multiob-
jetivo.

En el resto del cdfulo, describiremos la helgtica de optimizaéin global adoptada, y
presentaremos algunos trabajos referentes a algoritihodds para optimizabn global,
que utilizan el rdtodo de Nelder-Mead en su hibridizaci Tambén presentaremos una
seccon donde se exponen los resultados de nuestra propuestaonidasiones sobre los
resultados obtenidos del algoritmibtido.

4.1. Evolucion diferencial

La evolucbn diferencial(ED) es una rama de la computacievolutiva desarrollada
por Rainer Storn y Kenneth Pricé]] a mediados de los 1990s. Surge como consecuencia
de los intentos de Price por resolver el polinomio de Chebyghes utilizada para
resolver problemas de optimizaoi multidimensionales en espacios continuos. La idea
gue Price concild, es utilizar la diferencia entre vectores para perturlmdravector de la
poblacbn. Con esta idea seminal, una intensa digcusurgd entre Price y Storn, iniciada
en interminables meditaciones y simulaciones por compudado que produjo un gran
nimero de mejoras sustanciales, las cuales hicieron de laaEi@rtamienta vesdil y
robusta de optimizadn que es hoy enid.

La “comunidad de ED” ha estado creciendo desde sigeones (1994-1995) y cada
dia mas investigadores trabajan con estanica. El deseo de Price y Storn, es que sea

39
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fomentado el desarrollo de esta Hstica por cierificos en todo el mundo y pueda ser
mejorada para ayudar aas usuarios en su trabajo. Es por esto, que la ED no ha sido
patentada de ninguna forma.

4.1.1. Optimizacion global con ED

La ED es un raétodo de bisqueda que utilizBl vectores:
Xigii=1{1,2,...,N}

como la pobla@n de cada generaxi g. El valor deN representa la cardinalidad de la
poblacbn y es constante durante todo el proceso de optintimatia pobladdn inicial se
elige de manera aleatoria si no se conoce nada acerca dirmpeoComo regla, se asume
una distribuddn uniforme para las decisiones aleatorias a tomar. La idecijpal de la ED
€s un nuevo esquema para crear vectores. De esta maneraglos nectores son gene-
rados cuando se suma la diferencia de pesos de dos de elldsraemvector, todos ellos
miembros de la poblagn. Sila aptitud del vector resultante es mejor que el mierdbria
poblacbn elegido, entonces el nuevo vector reemplaza al vectoglaaral fue comparado.

De acuerdo a los estudios realizados por Price y Storn existerentes variantes en
ED. Las dos variantes &as prometedoras son ED1 y ED21], las cuales describimos a
continuacon.

4.1.1.1. Esquema ED1
Para cada vecto§ g;i = {1,2...,N}, un vector de pruebése genera de acuerdo a:
V=%,g+F (Rpg—X30) (4.1)

conry,rp,ra € [1,N] enteros y > 0.

Los enteros,r Yy r3 son elegidos aleatoriamente en el internaldN] y son diferentes
entre $. La constantd=, es un factor real que controla la amplifigatien la variadn
diferencial(X., g — Xr,,g). ESte esquema se ilustréagicamente en la figurd 1

4.1.1.2. Esquema ED2
Este esquema trabaja de igual forma que el ED1, pero genesatelVv de acuerdo a:
V="%g+A- (Xmejorg —Xi,g) +F - (Xrp.g—Xr3.9) (4.2)

introduciendo una variable de control adicionalLa idea es incorporar al esquema el
mejor vector de la pobladih Xmejorg. ESta caractéstica puede ser muytil para las
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Figura 4.1: Esquema ED1

funciones no dticas.

Para incrementar la diversidad de los resultados, se usactory

U= (ug,up,...,up)"

con:
g4V , paraj = (n)p, (N+1)p,...,(n+L—-1)p
: (Xig)j ,de locontrario.

dondeD indica el espacio euclidiano de las variables de la fumgi los paéntesis()p
denotan la funén mbdulo con nbduloD.

En los dos esquemak D1 y ED2) puede surgir el problema, de que al generar el vector
hijo U, los componentes del vector excedaniglite de las variables. Si este es el caso,
entonces se debe adoptar una estrategia para restablea@nettro en un valor permitido.

El método nés simple, es hacer que el paretrou; tome el valor delimite que
excede. Aunque en lagactica este @todo ha trabajado bien, pddiser evitado, dado que
esto tiene el potencial de decrementar la diversidad dehbg@on. Otra alternativa, es
gue si el paametro est fuera de losimites, puede restaurarse reiniciatlizlose (es decir,
generando un nuevo valor aleatorio). Mientras que estategta mantiene la diversidad
de los paametros, es qui una forma un tanto extrema de preservar diversidad.
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Una buena idea es la que presenta Pricé&élnyjes la tomada en este trabajo. Consiste
en restablecer los pametros que violan las restricciones a un punto medio entpes
mutacbn/cruza y el valor deiinite violado. La siguiente ecua@ei muestra@mo usar este
enfoque para restablecerjeésimo paametro del-ésimo vector hijaijj g11:

. (lo) S lo

Xjig+X] /2, Siujjgy1 < X,

Uj j = . (hi) o hi
j,l,g+1 XJ,I79+Xj /2 y Sl U]7|7g+1<Xj
Ujig+1 , en otro caso.

dondelo y hi indica el imite inferior y superior permitido, respectivamente.

4.1.2. Estrategias de ED

Ademés de los esquemas de ED, existen diferentes estrategigrigden adoptarse
en el algoritmo y son utilizadas dependiendo del tipo delproh al que se aplique. Las
estrategias recaen en el vector a perturbar, eqaraeno de diferentes vectores considera-
dos para la perturbam, y finalmente en el tipo de cruza a utilizar. Las diez esgiat
propuestas por Price y Storid, 57] son las siguientes:

=

. ED/mejorl/exp
ED/aleatorid1l/exp
ED/aleatorio-al-mejofl/exp
ED/mejor2/exp
ED/aleatorid’2/exp
ED/mejor1/bin
ED/aleatorid1/bin

ED/aleatorio-al-mejorl/binl
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ED/mejor2/bin

=
o

ED/aleatorid2/bin
De esta forma, la converim utilizada anteriormente eED/x/y/z

s ED
Referente a la evoluan diferencial.

m X

Representa el vector a perturbar; puede ser el mejor vectargiameradn anterior
(mejor) o cualquier vector elegido aleatoriameraéegtorio).
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"y
Es el rumero de vectores considerados para la pertushadel vectorx. Para la
perturbaddn de un simple vector, se eligen aleatoriamente 3 vectdi@®tes; la
diferencia de dos de ellos se suma al tercero. Para peraobarectores diferentes,
se eligen 5 vectores distintos; la diferencia de pesos @ata par de cualquiera de
los cuatro primeros vectores se suma al quinto.

L4

Es el tipo de cruza que puede ser utilizada (exjponenciaglbin: binomial). La cruza

en la ED se realiza en las variables del vector dentro de lmlgiatado por el valor
deCR En la cruza exponencial, la primera vez en la que wmero aleatorio entre
(0,1) supera el valor d€R se suspende este ciclo y las variables que queden por
alterar quedan intactas. En la cruza binomial, la cruzaaeaeen cada una de las
variables siempre y cuando al elegir uimmero aleatorio entréd, 1) éste sea menor
gue el valor d€€R

Las dos variantes de este algoritmo evolutivo, aunadasestestegias propuestas por
Storn y Price, hacen de la evolaaidiferencial, unaécnica heustica competitiva en pro-
blemas de optimizadh global. Tanto la estrategia a adoptar como lo&p@&troCRYy F,
dependen directamente del problema que se enfrente y sendeténdependientemente
medianteensayo-y-errorEn la figura4.2 se ilustra claramente el procedimiento para ge-
nerar un nuevo vector y se muesttam determinar si pasa o no a la siguiente generaci
Por tltimo, en el algoritmdl1 presentamos el pseudédigo del algoritmo de evolugn
diferencial de acuerdo a la estrategial/aleatorio/1/bin

4.2. Trabajos relacionados

En la actualidad existe una gran variedad de algoritniilmsdos para resolver proble-
mas de optimizadin global. Estos algoritmos han sido desarrollados combidima€etodos
de distintas naturalezas. Los que conciernen a este tramajdos trabajos que utilizan el
algoritmo de Nelder-Mead en su hibridizéawi

A continuacdn mencionaremos brevemente algunos trabajos reciengbang adopta-
do el netodo de Nelder-Mead como buscador local, para resolvélgas optimizadin
global.

= En 2005, Fang Wang y Yuhui Qiu proponen el algoritniioriclo Nonlinear Simplex
Search PSONSSPSO0)832], el cual esh basado en el PSO d@arico (una variante del
PSO original) propuesto por Carlisle y Dozi&}.[El algoritmo utiliza el nétodo de
Nelder-Mead como buscador local. La idea general del NSSP&@iste en aislar
una paricula¥; del damulo y aplicar el retodo de Nelder-Mead sobre ella. Si duran-
te la ejecuddn de la lisqueda local, la padula converge en un radio de tolerancia
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Algoritmo 11: Evolucion diferencial estrategi&D1/aleatorio/1/bin
Input : Un nimero néximo de generacionesaxen
Output: Una poblacdn evolucionada; g

1 begin
g=0;
Iniciar una pobladn aleatoriag; g de tamdio N;
Evaluar la aptitud de los individuos de la pobtagi
while (g < maxyen) do
fori=1toNdo

Elegirry # ro # r3 aleatoriamente;

jrand = rand.integer1,DJ;

for j=1toDdo

if (rand;[0,1) <CR) or (j = jrand) then
Ui j,g+1 = Xr3,j,6 + F - (Xrp,j.g = Xrz,j.0)3

© 00 N O 0 b~ W N

B
= O

12 else

13 Ui.j.gt+1 = Xj.gs
14 end

15 end

16 if (f(uig+1) < f(Xig)) then
17 Xi,g+1 = Ui g+1,

18 else

19 Xig+1 = Ui g,

20 end

21 end

22 g=g+1,

23 end

24 end
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1) Elegir un vector base y un vector objetivo

2) Elegir dos miembros de la poblacion aleatoriamente x,,, x,,

X, X, X, Xye [ owe [ Xyyy [/ Xy, }Pob}acwn
)| | )| e | ) S )| S
vector objetivo Xog Xie
3) Calcular la
+ Tnafvector base) diferencia de pesos
R 4) Sumar al vector base
Poblacion
V].g Vz’g v3,g V4yg e e o VN—],g VN,g } vtada P
)| | )| ) ) fv)| | S04
(vector de prueba)
Seleccionar o
> mejor 5) Ko~ Upgs Sl.f(“/.g)<:.f('¥/..x/’ en otro caso: x, ., =X,
individuo
x1,g+1 x2,g+1 x3’g+1 x4'g+1 e o o xN_]'g_F] xN,g+1 } pOblT:(:liZ\r/laP
g+l
)| 00| | S| | S5 fore )| 5, )

Figura 4.2: Generagn de vectores utilizando evolaei diferencial
con base a la estrategiall/aleatorio/1/bin

(de magnitucErrorGoal) establecido, la iteragh del PSO es considerada como sa-
tisfactoria; de lo contrario, la pacula puede ser devuelta alraulo e iniciar con la
siguiente iteradn del PSO. El simplex inicial que utiliza Nelder-Mead, sestauye

a partir de la partula aislad&;. El resto de los &rtices son generados aleatoriamen-
te de acuerdo a una distribdai normal, con medig y desviacbn esandar igual a
DRadius donde:

DRadius= ErrorGoal + o

5 J 100<ErrorGoal , siErrorGoal < 1074
~ | 0.001xErrorGoal , de lo contrario.

y ErrorGoal es una constante definida de acuerdo al problema de optidrzac

= Otra propuesta que utiliza a Nelder-Mead como buscadok, lesal algoritmo fbri-
do que presenta Koduru, Das y Welch en 2008.[Esta propuesta tanmdm esh ba-
sada en el algoritmo del PSO y presenta dos esquemas ddzabid. El primero
denominado tandeni, consiste en dividir la pobladn en dos subconjuntos (para
cada iteradn). Mientras que el primer conjunto astujeto al algoritmo principal es-
tocastico (PSO), una o as iteraciones del algoritmo de Nelder-Mead son aplicadas
al otro subconjunto. Al final, ambos subconjuntos son melnslg se contiha con la
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siguiente iteradin. El segundo esquema es denominadistadé En esta propues-

ta, la idea es aplicar el proceso de optimipacéstoastico a todos los individuos de

la poblacon y mejorar nas las soluciones obtenidas utilizando Nelder-Mead. Para
los dos esquemas, la defirdoidel simplex depende de la fattla elegida para opti-
mizar, ya que para definir el resto de l@gtices del simplex se aplica uréchica de
clustering(K-mean$[46], con la que se obtienen las gattlas de la pobladn mas
cercanas a ella. De acuerdo a los experimentos que reatigautores, concluyen
gue el esquemeascadeada mejores resultados.

= Recientemente en 2007, Luo y Yu proponen el algoritave dimensional simplex
evolution(LDSE) [45], el cual es un algoritmoibrido basado en la evolun dife-
rencial y el algoritmo de Nelder-Mead. En la LDSE, la cruzstéuibn que se realiza
en la ED para crear a un nuevo hijo, se sustituye por los mevitos que realiza el
algoritmo de Nelder-Mead. La idea general consiste de duoslkes pasos: 1) ini-
cializar una poblaén P de tam#&o N y evaluar la aptitud; 2) para cada individgo
de la pobladn P, se seleccionan aleatoriamemter 1 individuos deP, los cuales
representan losartices del simplex. El algoritmo de Nelder-Mead se ejesalae el
msimplex definido, de tal forma que si &g movimiento del algoritmo de Nelder-
Mead genera un individuo con mejor aptitud que el indivigyse sustituye. En caso
contrario, si la aptitud del individug es peor o igual que la aptitud promedio de la
poblacbn P y aden@s es peor que el mejoeéstice K,) del m-simplex, al vectok;
se le asigna un punto intermedio ertgey Xi; si por el contrario, la aptitud dé es
mejor queXy,, entonces se asignakaun vector intermedio entrg y el peor \ertice
(Xw) delm-simplex. Recibe el nombre de LDSE debido a que cuando seethgéor
dem, tal guem < n (donde n es la dimensionalidad de la fudai), la dimensin del
simplex se reduce y en estas condiciones, el simplex ewvlagn una dimensin
menor que la de la fungh. Aunque los autores del algoritmo analizan el caso cuan-
do m = n (full dimensional simplex evolutiofFDSE)), los resultados que obtienen
al comparar las dos propuestas, hacen concluir que la LDS#aeras eficiente.

4.3. Nuestra propuesta

En ttrminos de evoluéin, la kisqueda local es una consecuencia del aprendizaje
adquirido a lo largo de la vida de un individuo. La aptitud idelividuo cambiaa despés
de aplicar el proceso de aprendizaje. Sin embargo, ddggos gesticos del individuo
(parametro$ pueden o no ser alterados dependiendo la manera en quacinteel
aprendizaje en la evolum. A esto se le conoce como evoliciLamarckiana y efecto
Baldwin [29, 2], respectivamente.

Las €©cnicas de bisqueda local han sido aplicadas en distintasibgcais de optimi-
zacbn. La manera &s simple para que dichas histicas puedan ser beneficiadas por
la busqueda local, es utilizando losé&bdos MultiarranqueMultistart Method$ [47].

En trminos generales, estoftodos consisten en alternar una fase de gerderate
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soluciones con otra de mejora de las mismas. El proceso e hagta que se cumpla un
criterio de parada. Se caracteriza principalmente porguedaizan riltiples hisquedas
locales en distintas soluciones, con el fin de evitar caepaaszdonde existan soluciones
localmentedptimas.

En nuestra propuesta, a la que denominaioslinear Simplex Search Differential
Evolution (NSSDE), el mecanismo de aprendizaje adoptado se basa eonia de la
evolucbn Lamarckiana. A diferencia de losétodos multiarranque, nosotros realizamos
la busqueda localinicamente a una soluri de la pobladén. La idea es suministrar
un procedimiento que combine adecuadamente el poder derazph del nétodo de
construcadn de soluciones (algoritmo evolutivo), con el poder de @galibn del nétodo
de mejora (algoritmo de Nelder-Mead).

De esta manera, las dos fases que componen el algoritonidd propuesto son: 1)
Fase de exploragn y 2) Fase de explotam. A continuaddn describiremos estas fases
para posteriormente describir la nrd@ica completa del algoritmo.

4.3.1. Fase de exploradn

Este mecanismo tiene como objetivo generar diversas solegien distintas zonas del
espacio de bsqueda. El ietodo que utilizamos para esta fase, es el algoritmo de@éalu
diferencial descrito anteriormente.

El objetivo principal de adoptar un algoritmo evolutivo,reantener una amplia diver-
sidad de soluciones durante el proceso de optinbrale esta manera, la probabilidad de
caer en zonas dmptimos locales disminuye. Adé€xs, es posible ahorrar evaluaciones de la
funcion en el nétodo de mejora, debido a que a diferencia de Iésodps multiarranque,
nosotros élo aplicaremos unailsqueda local, en unaica soluddn.

4.3.2. Fase de explotadn

Como hemos mencionado, en esta fase nosotros adoptamewedinae Nelder-Mead.
La idea es elegir un individuo de la poblanipara mejorarlo. Dicho individuo cambéesu
estructura gegtica y reemplazaral peor miembro de la pobléei actual para, de esta
manera, dar paso a la siguiente genénaci

El aplicar una fisqueda local en un algoritmo evolutivo, trae consigo diesriogantes:
1) ¢Cul es la frecuencia con la que se debe aplicar@atbho de mejora en el algoritmo?
y 2) ¢, Cual debe ser el criterio de parada del mismo?.

En las siguientes secciones presentaremos los critertadios para estas dos inquie-
tudes.
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4.3.2.1. Criterio de frecuencia para aplicar la busqueda local

Aplicar el buscador local generaci tras generaon del algoritmo evolutivo, implicéa
un nimero excesivo de evaluaciones de la fonabjetivo. El criterio que hemos adoptado
en este trabajo, se basa en la probabilidad de recombimdel individuo evolucionadg®
(por la kisqueda local), con cualquier otro individuo de la poldla¢ de taméo N.

La probabilidad de que el individud, pueda ser seleccionado para la cruza sexual con
otro miembro de la poblagn, esh dada por%. Si aplicaramos el ratodo de mejora cada
N iteraciones, la probabilidad de que el individdioherede los rasgos geticos puros a
cada miembro de la poblari debeia ser igual a 1. Sin embargo, dado el individdo
éste cambia su estructura @éioa por efecto de los operadores evolutivos de la evauci
diferencial. Nosotros proponemos aplicar étodo de mejora con una frecuencia%ﬂe
generaciones, con el fin de intensificar y reproducir el apiraje del individuo mejorado
en la pobladn.

4.3.2.2. Criterio de parada de la busqueda local

En el libro de Rao 39, se asume que el algoritmo de Nelder-Mead ha convergido
siempre y cuando, la desviaadi eséndar de la funéin en losn+ 1 vértices del simplexr(
la dimensbn de la funadbn), sea menor que un valor suficientemente pegagesto es:

Q:{i[f(Ai)—f(Y’c)]z} < (4.3)

n+1
dondeX; es el centroide del simplex4; los vertices del mismo.

Treinta &os despés de la publicaéin del algoritmo de Nelder-Mead, Lagarias et al.
presentan un trabajd §] detallado sobre las propiedades y convergencia é&bdo. Antes
de mencionar algunas propiedades que son tomadas en ésije,tkeamos la siguiente
definicion:

DEFINICION 11 (SMPLEX NO-DEGENERADO)

Se dice que un simplex e®-degeneradasi y lo si, los vectores del simplex forman
un conjunto linealmente independiente. En otro caso, dlie el simplex edegenerado
y en estas circunstancias, se téndimbén un simplex pero de dimefasi menor.

Lagarias demuestra que todos los movimientos que puedeareal algoritmo de
Nelder-Mead siempre generan un nuevo simpiexdegeneradoAdemas, muestra que
el método converge a un punto mejor que el peertice del simplex en al menas+ 1
iteraciones del algoritmo.

Otra propiedad inmediata que surge a partir de la definidel nétodo, es referente
al nimero de evaluaciones que se realizan de la @imobjetivo. En una iteraon de
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Nelder-Mead, se requiere una evali@acde la funddn siempre que el algoritmo termine
en el movimiento de refle&n; dos evaluaciones son requeridas si se acepta el mowmien
de expangin o contrac@n; el peor de los casos ocurre cuando se acepta reducir el
simplex ya que en ese caso se requiemep2 evaluaciones de la furan objetivo.
Aungue los estudios experimentales realizados por Tor§Zdhrevelan que en esen-
cia los movimiento de redudmi nunca ocurren, Lagarias demuestra goeamente no

se llevan a cabo, si el@odo de Nelder-Mead se aplica a funciones estrictamenteras.

El utilizar el criterio de paro de la ecuaci4.3 en la lusqueda local, implica realizar
una evaluadén mas de la fun@n objetivo en cada iteram del algoritmo (debido a
gue el centroide; cambia en cada iterdm). El objetivo principal de nuestro trabajo es
reducir el umero de evaluaciones de la fumici Por esta ram, y con base en lo descrito
anteriormente, nosotros proponemos utilizar una cobdiae paro que no requiere
ninguna evaluadn adicional y se menciona a continuati

Este criterio es tomado directamente de las aportacione®xjpone Lagarias en su
trabajo. Consiste en determinar si Nelder-Mead ha obtermdeeator mejor que el peor
vértice del simplex en al menost 1 iteraciones; si no esiase concluye que el algoritmo
ha convergido y se detiene lasgueda. Pero el converger a mejores puntos no indica que
el funcionamiento de Nelder-Mead sea élsradecuado, esto debido a que la convergen-
cia puede ser demasiado lenta y demandariumeno considerable de evaluaciones de la
funcion. Por esta ram, nosotros establecemos una cor@iamas de paro, la cual hace
referencia a una tolerancia de convergencia en un detedmimanero de iteraciones. Es
decir, si Nelder-Mead no convergeéasialb de una toleranciaen 2n+1) iteraciones (pro-
puesta con base en ensayos experimentales), entoncesnaesigeie el simplex ha sido
modificado a tal grado que su uso resulta ineficiente. Laeigeiexpresin generaliza el
criterio de paro que se adopta en nuestra propuesta:

if ( (no se genera un vector mejor glgen (n+ 1) iteracione$ or
(la convergencia e@(n+ 1) iteraciones< €) ) then (4.4)
Termina lusqueda local;

dondeX,, es el peor @rtice del simplexn es la dimengin de la funddn y € es un valor de
tolerancia permitido para la convergencia del algoritm@@n+ 1) iteraciones; para este
trabajo,e = 1.0 x 103,

4.3.3. Elalgoritmo

El paso inicial es crear una poblanialeatoriaP de tamé&o N. Luego aplicamos una
iteracbn del proceso evolutivo de ED a cada individudrdeara obtener una nueva pobla-
cionP*. Despies, se elige al mejor vectgy de la pobladn P*. A partir deX; se construye
el simplex regular y se aplica elétodo de mejora (Nelder-Mead) hasta que el criterio de
parada de la ecudmi 4.4 se cumpla. El mejorérticeX; encontrado por Nelder-Mead, re-
emplazaa al peor ertice X, de P*. Se actualiza la poblamn P = P* y se contifia con
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la siguiente iteracin si es que no se ha sobrepasadolehero de iteraciones permitidas.
Para aplicar nuevamente el proceso de mejora, se debeaesifite ha evolucionado por
% generaciones desps de lalltima aplicacbn de la lisqueda local. Esta explicaci se
ilustra gaficamente en la figurd.3y el algoritmo12 muestra el psudoécligo completo
del algoritmo fbrido NSSED.

Algoritmo 12: Nonlinear Simplex Search Differential Evolution (NSSDE)
Input: Un nUmero néximo de generacionesaxen
Output: Una pobladbn evolucionad#®

1 begin
g=0;
Iniciar una pobladn aleatorieP de tam#@o N;
Evaluar la aptitud de los individuos de la pobtag;
while (g < maxyen) do
Aplicar una iteraddn de ED a la poblabn P para generaP*;
if (g mod%) = 0) then
Identificar el mejor vectoxy, de la pobladn P*;
Construir el simplex\ a partir dexy,;
Aplicar Nelder-Mead utilizando el simplek, para obtenex;;
Sustituir el peor vectak, deP* por x;;
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12 end

13 P =P
14 g=g+1,
15 end

16 end

4.4. Resultados obtenidos

Las funciones de prueba utilizadas para evaluar nuestooitaig Hbrido NSSDE son
las presentadas por Yao et @3[. Consiste en un conjunto de veinés problemas de
optimizacbn global con alta dimensionalidad y multimodalidad (vegragice A).

La implementadin del algoritmo fbrido para optimizaén global, se lleé a cabo
con el fin de observar en que tanto beneficia étodo de Nelder-Mead al algoritmo
evolutivo. Por esta r@mn, las comparaciones se realizafomcamente entre la ED y la
NSSDE. Para la compar@ci de los algoritmos, se realizaron 50 ejecuciones para cada
funcion de prueba. En cada ejeaigj se utilid la misma semilla generadora demmeros
pseudo-aleatorios y los mismos @aretros.
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Iniciar poblacion P
de tamafio N

g=0;

Reportar poblacion P

Fase de exploracion
Obtener P* con los operadores
evolutivos de la ED
sobre la poblacion P

. Fase de explotacion
gmod N/2 =0 St Obtener x,* con el método de
Nelder-Mead;
Incluir x, * en P*;
no
r=p%  |_
g=gtl;

Figura 4.3: Esquema general del algoritmbrido NSSDE

Los resultados obtenidos en la talla, muestran que ladsqueda local favoreticon-
siderablemente en la mayarde las funciones de prueba; dondptimd es el optimo
de la funcon, “Eval”” representa el imero de evaluaciones de la fubigj “Des. Est. la
desviacbn esandar de los imimos encontrados yfnin” €l valor minimo encontrado. La
mejora que hace la NSSDE sobre la ED simple puede versed&arghificamente en las
figuras4.4y 4.5.

4.5. Conclusiones sobre los resultados obtenidos

La estrategia utilizada en la fase de expldtadiue favorable para nuestro algoritmo,
en la mayora de las funciones de prueba.aBcamente se observa esta afirmbacén las
figuras4.4y 4.5 En ellas, solamente en las funciones 2, 8, 12 y 19, nuegjayimho
hibrido NSSDE no supera a la ED.

La fase de explotaocn de nuestro algoritmoilbrido, depende directamente del punto
inicial de la lusqueda. Cuando se tiene un espacio(gEbeda inmenso, la probabilidad
de que el punto inicial deUsqueda eétcerca de un punto estacionario es altaeste
es el caso, la fase de explotacilograd rapidamente su objetivo en uimero reducido
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optimo ED NSSDE
Funcbn 0 Eval. Des. Est. fmin Eval. Des. Est. fmin
f1 0 20518.7 2.03E-006 9.78E-003 13185.7 2.00E-006 9.76E-005
fo 0 25887.6 1.62E-006 9.80E-005| 26154.2 1.84E-006 9.80E-005
fa 0 47772.2 1.18E-006 9.87E-003 34238.9 1.11E-006 9.86E-005
fa 0 80822.9 3.30E-006 9.60E-005 64748.2 2.77E-006 9.63E-005
fg 0 192877.8 1.70E+000 9.57E-001 142799 5.58E-001 7.98E-002
fe 0 8439.7 0.00E+000 0.00E+00(Q 7426.3 0.00E+000 0.00E+000
f7 0 60416.1 1.03E-003 8.71E-003 35084.9 1.05E-003 8.74E-003
fg -12569.5 43935.4 1.66E+001 -1.26E+004 57990.9 1.66E+001 -1.26E+004
fg 0 275938.5 7.21E-006 8.99E-00% 135341.2 2.36E-001 5.98E-002
f10 0 31643.7 3.66E-006 9.55E-003 31562.8 3.40E-006 9.62E-005
f11 0 26569.2 8.40E-006 9.01E-005 24314.8 1.06E-005 8.95E-005
f1o 0 21622.6 6.56E-006 9.25E-005| 22908.8 8.89E-006 8.82E-005
fi13 0 23486.2 7.03E-006 9.13E-005 22761 6.43E-006 9.25E-005
f14 1 1141.1 5.06E-004 9.98E-001 1121.1 5.06E-004 9.98E-001
f15 0.0003075 | 48655.8 2.66e-008 0.00030756 43845.8 2.40e-08 0.00030756
fi16 -1.0316285 2317.7 2.76E-007 -1.0316 2314.6 2.69E-007 -1.0316
f17 0.398 691.5 6.30E-005 0.3980 669.4 6.35E-005 0.3980
fi1g 3 513.2 2.92E-003 3.0052 501.7 3.10E-003 3.0032
f19 -3.86 335.6 7.18E-004 -3.8610 359.2 7.47E-004 -3.8611
f20 -3.32 7172.5 4.44E-004 -3.3205 3933 4.05E-004 -3.3204
fo1 -10 7035.6 3.97E-002 -9.98 5792.7 3.96E-002 -9.54
2o -10 6649 9.89E-002 -9.99 4917.8 9.50E-002 -9.78
o3 -10 6846.6 1.25E-001 -9.97 4865.2 1.25E-001 -9.69

Tabla 4.1: Comparagh de ED y NSSDE

de evaluaciones de la fu@ei objetivo. Por el contrario, si el punto inicial dédmgueda
esh muy alejado de uptimo local y, tomando en cuenta la alta no linealidad de las
funciones de prueba adoptadas, la aplimaael algoritmo de Nelder-Mead resulta poco
eficiente en estas circunstancias.

En terminos generales, nuestro algoritnibrido NSSDE, resuit ser muy competitivo
y consistente sobre el conjunto de funciones del prueba detyal. B3]. La definicibn de
estas funciones de prueba, se presenta ereeldige A.
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Numero de evaluaciones
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Figura 4.4: Gafica comparativa entre ED y NSSDE (parte 1)
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Figura 4.5: Gafica comparativa entre ED y NSSDE (parte 2)
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4.5. Conclusiones sobre los resultados obtenidos




CAPITULO 5|

PROPUESTA MULTIOBJETIVO

En el cajtulo anterior, describimos una estrategia para acoplan algoritmo
evolutivo el metodo de Nelder-Mead, el cual @atcomo buscador local. Para el caso de
optimizacbn mono-objetivo, nuestra estrategia es retomar la migerida y emplearla
en este nuevo algoritmdlrido.

En el resto del cdfulo, describiremos nuestra propuesta dlgaca denominada
Nonlinear Simplex Search Genetic Algorit{iidSS-GA) para optimizadn multiobjeti-
vo. Nuestro algoritmo egtbasado en el NSGA-IILP], utilizando los algoritmos de op-
timizacion matenatica de Nelder-Mead[3] (para funciones multidimensionales) y el de
la secobn dorada (para funciones unidimensionales) como esiazatdg lisqueda local.
Tambien presentaremos los trabajos relacionados a algoritbr@bs multiobjetivo, que
utilizan métodos de programai matenatica en su hibridizabn. Adenas, describiremos
los problemas que se presentaron en los experimentosadadizascomo las estrategias
tomadas para solucionarlos. Adicionalmente, presentasdas nétricas utilizadas para
la evaluaddn de nuestro algoritmo. Y padtimo, expondremos los resultados de nuestra
propuesta y las conclusiones sobre los resultados obtepatauestro algoritmoibrido.

5.1. Trabajos relacionados

El interés en el disgéo e implementaéin de meta-heisticas hbridas se ha incre-
mentado de forma importante en lekimos dios [73]. Sin embargo, la maya de estos
estudios se han centrado @tnicas mono-objetivo, mientras queaehbito multiobjetivo
constituye &n, unaarea poco explorada de investigati

En la actualidad, se han desarrollado algoritmdsrittos multiobjetivo como los
presentados er3] 33, 36, 39]. En algunos casos, han sido desarrollados para apliezcion
muy espefficas e hibridizados con propitos distintos a las de esta tesis. Nosotros abor-
damos el problema de optimizaa multiobjetivo no lineal, utilizando como algoritmo
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explorativo al NSGA-Il y el rdtodo de Nelder-Mead como buscador local.

Son pocos los trabajos que utilizatodos chsicos de optimizaén, como buscadores
locales en optimizadn de multiobjetivo. A continuadbn presentamos los dos trabajos
gue nmas se asemejan a nuestra propuesta, en el sentido de utitados chsicos de
optimizacdbn en su hibridizaéin.

= En 2003, Hu et al.32] combinan la programagn cuadatica secuenciaSequential
Quadratic Programming, SQPRy el método de la restricoin € con los algoritmos
evolutivos multiobjetivo SPEA y NSGA-II. El potencial quaeraarca este algoritmo
hibrido, radica en aprovechar la propiedad de convertir uMRQun problema de
optimizacbn mono-objetivo (estrategia natural dektmdo de la restricon €). Pa-
ra cada fundn se le aplica unaldsqueda local utilizando SQP. Esta hibridizerci
permite una mejora en la calidad de las soluciones en ditsdunciones de prue-
ba. Adenas, con esta estrategithhida se permite incrementar la diversidad de las
soluciones obtenidas. Los detalles del este algoritmosa&iden en32].

= Recientemente (en 2007), Koduru et dll][proponen una hibridizacn basada en el
algoritmo de PSO y el gtodo simplex no lineal. La idea para acoplar €totdo de
Nelder-Mead es similar a un trabajo realizado anteriormpot los mismos autores
[40] (descrito en el cdpulo anterior). Este algoritmabrido multiobjetivo se basa en
la dominancia difus&zzy dominangd42] y utiliza un archivo externo que contiene
las soluciones difusas no dominadas. &minos generales, la hibridizaa consiste
en definirk cimulos €lusterg de la pobladn con cardinalidad de+ 1 en el espacio
de las funciones obijetivo (dondees la dimengin de la funddn). Estos amulos
representan loséartices del simplex. El gtodo de Nelder-Mead se aplica a cada
cumulo definido y se repite por un determinadonero de iteraciones. Se actualiza
el archivo externo con las pastilas de los@mulos de acuerdo a la dominancia difusa
y se contifia con la siguiente iteram.

5.2. Nuestra propuesta

De la misma manera que la propuesta anterior, el mecanisraprdadizaje adoptado
en nuestro algoritmoihbrido multiobjetivo denominadihonlinear Simplex Search Genetic
Algorithm(NSS-GA), se basa en la téade la evolué@n Lamarckiana.

Hemos adoptado el algoritmo NSGA-II comatado base de exploraci, aderas el
método de Nelder-Mead y el de la semtidorada en la fase de explotati A continuadn
presentaremos las dos fases que componen nuestra propuoestaionaremos los proble-
mas que se presentaron. Tagibidescribiremos las estrategias adoptadas para soluciona
dichos problemas.
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5.2.1. Fase de exploradn

Este mecanismo tiene como objetivo generar diversas solegien distintas zonas del
espacio de bisqueda. El ratodo que utilizamos en esta fase, es el algoritmo NSGA-II
descrito en el cdfulo 3. De esta manera, aprovechamos el proceso evolutivo deltaigo
geretico para diversificar los individuos de la pobtati generadin tras generaon.

5.2.2. Fase de explota@n

El método de Nelder-Mead, es unétndo directo de optimiza@n utilizado para
optimizar funciones multi-dimensionales en espaciosicoos. En cuanto a funciones
unidimensionales se refiere, se ha demostrado quetldo de Nelder-Mead converge
unicamente en funciones estrictamente conve#d8s Es por esto, que introdujimos el
método de la secon dorada, el cual, a diferencia debtodo de Nelder-Mead, requiere
unaulnica evaluadn de la funddn objetivo por cada itera.

En el cafitulo anterior presentamos el criterio de parada deikgbeda local el cual
retomamos en este algoritmo multiobjetivo. Para el casticpéar de la secéin dorada, el
criterio de parada cambia. Nosotros proponemos un valer€#.0 x 10-2 como criterio
de convergencia del algoritmo de la sécdorada (ver algoritmi, cagtulo 2).

En nuestra propuesta, realizamos ugadueda local para cada una de las funciones
del problema multiobjetivo. Ade&s, incluimos una funén agregativa con la finalidad
de obtener mejores soluciones compromiso, entre las sokgique optimizan a cada
funcion del problema multiobjetivo. La idea es intensificar isdueda hacia una mejor
solucbn para cada funen, partiendo de un individuo de la poblaei De esta manera,
los operadores géticos del algoritmo evolutivo, reproduair los rasgos géticos de las
mejores soluciones por furigi y la selec@n natural elega las soluciones &s aptas para
sobrevivir en el ambiente (el problema multiobjetivo).

Desafortunadamente, la alta dimensionalidad y multimddélde las funciones son el
gran problema que puede volver ineficientes a |@aatios chsicos de optimizadn. Un
ejemplo claro recae en elétodo de Nelder-Mead, el cual resulta inoperable parardeter
nadas clases de funciones, como por ejemplo la &umde McKinnon #8], en donde el
mismo autor demuestra la convergencia détedo hacia un punto no estacionario (o0 no
optimo).

Con base en los estudios experimentales realizados, seétdgtecaplicar el ratodo
de Nelder-Mead en un simplex regular, puede resultar cdamknte ineficaz para
optimizar una determinada furdei. Un ejemplo claro son los problemas del conjunto
denominado ZDT§5]. Aunque en la literatura especializada existen trabagoa pgilizar
la convergencia del atodo de Nelder-Mead hacigptimos locales, como el simplex
difuso fuzzy simplexde Trabia 75|, los movimientos inteligentes de Rahm&@][y otras
modificaciones que se han hecho a@todo §], en realidad no se ha logrado generalizar



58 5.2. Nuestra propuesta

la tecnica para solucionar el problema cuando el simplex iniesulta inoperable para
optimizar una determinada furaci.

Con lo descrito anteriormente, surgen nuevas interrogataies como: 1) ¢Quin-
dividuo seleccionar para aplicar l&asngueda local?, 2) &&ho construir el simplex? y 3)
¢ @mo manejar las restricciones dighlte de las variables?. Las estrategias tomadas para
satisfacer estas nuevas inquietudes se presentan a emidmu

5.2.2.1. Seleccbn de individuo para aplicar busqueda local

Dada una poblabdn P, seleccionamos al individuXy € P para optimizar con respecto
del objetivoi de acuerdo a:

=XIX% = min {f (% 51
Xa = X% VQ‘G'E*{ k(%)} (5.1)
donde?* es el conjunto de soluciones no dominadas en la pdbidi

En otras palabras, seleccionaremos al individuo con mpjiud de acuerdo a liaési-
ma funcbn del problema multiobjetivo y que @stn el conjunto de soluciones no domina-
das de la pobladn actualP.

5.2.2.2. Construccion del simplex

A la solucibn x seleccionada, la denominamos “cabeza del simplex” § seprimer
vértice deln-simplex(donden es la dimengin de la funaddn), esto es:

Do = Xp

Losn veértices restantes, son elegidos de tal manera que se foroomjumto linealmen-
te independiente. De manera similar que @Jn hosotros empleamos una estrategia para
reducir el dominio de latisqueda local. En estas condiciones, lediges son construidos
dentro de este nuevo dominio. A continu@tipresentamos la estrategia que proponemos
para la reducéin del dominio de bsqueda y la manera en que construimos los puntos en
este nuevo dominio.

Reduccibn del dominio de hisqueda

A diferencia del trabajo de Chelouah y Siar®y, [nosotros no requerimos de un pare-
tro adicional para reducir el dominio dédgueda. La idea que proponemos, es realizar un
aralisis en la estructura gética de una muestra de la pobtati que es tomada de acuerdo
con los mejores individuos con respecto &ésima funadn a optimizar. Con esta muestra
poblacional, podemos identificar la media aBtina y la desviaéin eséndar de los ge-
nes (paametros) de cada individuo de la muestra. Entonces, eliegpaenetedor para el
optimo de lai-ésima fundbn estad acotado por un nueviniite inferior (ow_bounhew)
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y superior (Jp,bound]ew) con respecto dglésimo paametro, respectivamente. Definimos
los nuevosikmites de la fisqueda local, de acuerdo a:

low_boundlew = M(Pm(j)) —0(Pm(j))
Upfbound]ew = m(Pm(j)) +0(Pm(j))

dondePn es la muestra poblacional obteniga(Pr(j)) la media aritnética yo(Pj)) la
desviacbn esdndar delj-ésimo paametro de la muesti,.

(5.2)

Para este trabajo, la muestra poblacional es del 20 % coeatespl tam#&o original de
la poblacon P, pero puede variar dependiendo de la fonc optimizar.

Construccion de los \ertices del simplex

Una vez obtenido el nuevo dominio dédgueda, el resto de logrices del simplex
son creados de acuerdo a una buena disti@ouen dicho dominio.

Las secuencias de baja discrepanémav{discrepancy sequengeson denominadas
tambin secuencias cuasi-aleatorias 0 sub-aleatorias y oftecgnado de uniformidad
mas alto (de baja discrepancia), con respecto a la distGbugniforme de ameros
pseudo-aleatorios cdm.

Para obtener los vértices restantes del simplex, proponemos la constrnate los
puntos de acuerdo a dos secuencias de baja discrepancia goa nas que la generali-
zacbn de la secuencia de van der Corplid][ Estas secuencias tienen sus fundamentos en
la teofia de rumeros y se presentan a contin@aci

La primera de ellas conociada como secuencia de HaHaitdn sequenge[27], di-
fiere de la representdsi binaria de la secuencia de van der Corput, debido a que utili
za una base diferente para cada coordenada del vector. ®enasera, la discrepancia
resultante y disper8h es mejor que una simple muestra con distribuainiforme. Su-
pongamos que queremos construiri-@simo vector de la secuencia de Halton[®h
El primer paso es elegir a primos relativosps, p2, . .., pn (cominmente los primeros
nimeros primog; = 2, p2 = 3,...). Para construir el-ésimo vector de la secuencia, se
considera la representaai en base (nUmero primo elegido) de la cual toma la forma
dei = ag+ pay + p%ax +.... Cada coordenada del vector eaten el intervald0,1] y se
obtiene invirtiendo el orden de los bits, esto es:

. 8@ a a a3
ribp)p=—+—=+—=+—5+-.. (5.3)
4.p) p p2 p* P
De esta manera, élésimo vector en la secuencia de Halton (iniciando cen0)
est dado por:

(r(i,pa),r(i,p2),---,r (i, pn)) (5.4)
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Algoritmo 13: Secuencia de Halton
Input: i (i-esimo vector)j (j-esimo componente del vect)r
Output: c € [1,0] (componentg del vectori) en la secuencia de Halton

1 begin

2 primen| = [2,3,5,7,...]; [*  definir los primeros n nimeros primos  */
3 Ppr= primejj;

4 P2 = P1,

5 ¢c=0;

6  repeat

7 x=1 modpz;

8 c=cC+ 7,

9 I = Lﬁj

10 P2 = P2 P,

11 until (i <0);
12 return c;
13 end

Supongamos que conocemos ehrero total de vectordsque se deseen crear. En este
caso, se puede tener una mejor distribnaile puntos. La segunda distribiicide puntos
denominada secuencia de Hammerskégrimersley sequenci28], es una adaptaon de
la secuencia de Halton. UtiliZzenicamenten — 1 nUmeros primos, iniciando can= 0, eli-
ésimo vector en la secuencia de Hammersley para un conptatalek vectores estdado
por:

<%,l’(i,p1)>r<i>p2)>-~-7r(i7pnl)> (5.5)

El algoritmo 13, muestra el pseudaddigo para obtener gl-ésimo componente del
vectori de la secuencia de Halton. El valogue regresa el algoritmo @sén el intervalo
[0,1] y puede ser mapeado a un vatagpen el intervalglow,up| de acuerdo a:

Cmap= low+c- (up—low)

El diagrama de Voronoid0, 81] es una estructura gedtrica que representa informa-
cion de proximidad con respecto de un conjunto de puntos uasbjen otras palabras, es
una partiodbn del espacio en celdas, cada una de la cuales contienelim@ooia con sus
puntos n&s cercanos. En la figuEal, presentamos el diagrama de Voronoi de un conjunto
de doscientos puntos generados a partir de distintasbdisiones.
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a) Distribucion Uniforme b) Distribucion Normal

¢) Secuencia de Halton d) Secuencia de Hammersley

Figura 5.1: Doscientos puntos creados con: a) una distGhugiiforme; b) una dis-
tribucion normal, con media .5 y desviaciesandar .5; ¢) la secuencia de Halton en
R? y d) la secuencia de HammersleyRf

Como se observa, la secuencia de Hammersley (figurd), tiene una mejor distri-
bucibn de puntos con respecto de la distritcuniforme (figurab.1a), la distribuadn
normal con media .5 y desvidiri esandar .5 (figurd.1b) e incluso que la secuencia de
Halton (figura5.1.c).

En nuestros experimentos realizados, notamos que lasregasiele Halton y Ham-
mersley da mejores resultados con respecto de las otrasisiobutiones. Es por esto
gue descartamos la distribdai uniforme y normal, para generar losrtices restantes del
simplex. Para generar el resto de |I@stices en el nuevo dominio, proponemos utilizar la
secuencia de Halton o Hammersley selecamaiola de acuerdo a una probabilidad para
cada invocadn de la construcon del simplex.
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5.2.2.3. Limites de las variables

Como se ha mencionado, por cada itevacdel netodo de Nelder-mead se gene-
ra un nuevo simplex, el cual es no degenerado siempre y cehaohoplex inicial no lo sea.

Desafortunadamente, los movimientos que realiza Neld=aeMen el simplex, pueden
ocasionar que el nuevaestice del simplex eétfuera del rango de las variables. Ed]|
se propone una estrategia que es tomada en este trabajogseatpra continuam.

Seal\; el nuevo ertice creado por algh movimiento del algoritmo de Nelder-Mead.
Para evitar que alm componente delértice A; sobrepase lodrhites permitidos dej-
eésimo paametroeste sex restablecido de acuerdo a la ecoad.6.

()

low_bound , siA;” <low_bound

AV = upbound , sia!” > up.bound (5.6)
Al , en otro caso.

dondelow_bound y ip_bound son el imite inferior y superior, respectivamente.

Tomar esta alternativa provoca un trastorno en los movitogematurales del algoritmo
de Nelder-Mead, pudiendo ocasionar que el simplex se degenesn consecuencia,
disminuya la dimenséin de la lisqueda.

Nosotros proponemos verificar si el simplex no se ha degdaet@ando se invoca a la
restauradn de paametros. En caso de haberse degeneradajdgueda local termina y
se puede generar otro simplex para una nuéggeda local.

Un simplex es no degenerado siempre y cuando su volumen sgar imae cero.
Podemos calcular el volumen del simplex de acuerdo a loesiggeri

Seal\, la matriz den x (n+1) la cual representa el simpléx esto es:

Aél) A(11) AEll)

2 2 2

. e A(} ) e
A(()n) A(1n) AEln)

es decir, cada columna representa@imo \ertice del simplex. Entonces el volumen del
simplex puede ser calculado de acuerdd3: [

_ |det(My)|

vol(A) =

(5.7)
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dondeMy es una matriz de tarfian x n definida como:

Aél) AW A(11) NI Agl_)l NS
I

k= . . .
Ay —al A Al Al Ay

En caso de queol(A) = 0, entonces el simplex se ha degenerado y aunque en la
practica no es muy cotm que se degenere, es recomendable tener en cuenta este. crit

5.2.2.4. Funcion agregativa

Una vez que se ha optimizado cada famcidel problema multiobjetivo, nosotros
proponemos minimizar una furdoi agregativa; y para este enfoque, la sefecdaiel
individuo del cual parte ladsqueda local cambia. Proponemos seleccionar al individuo
cuya aptitud revele el mejor compromiso entre las solugaienidas, que minimizan
cada funadbn del problema multiobjetivo. La selebai de esta soluon se describe a
continuacon.

Dado el vectoF = [f;, f3,..., f], cuyos componentes son los valoreisimos f;* de
lask funciones objetivo encontradas en la gendnaeictual. Seleccionamos al individgo
de la pobladn P, tal que minimice la fundén:

_ < Rl - fi®)
S =2 7Fm 58

y a partir deX se realiza la bsqueda local, minimizando la fudei agregativa descrita a
continuacon.

En un problema multiobjetivo se desean tener las solucignesse encuentranas
cercanas al verdadero frente de Pareto. Y para los probléenasnimizacbn, estas solu-
ciones en teda estain mas cerca del vector ideal artificieil La funcion agregativa, que
presentamos se basa en este hecho. En este enfoque, @nfgneise optimiza mediante
el método de mejora, estdada por la ecuam 5.9.

W(X) = ED(F,H (X)) (5.9)

dondeH es el vector de funciones objetivo en el pufitp ED es la distancia euclidiana
(Euclidean Distanceentre los vectoreB y H, calculada por:

k

ED(F.H) = Zl(F[i] —HIi])?



64 5.2. Nuestra propuesta

Resumiendo, la fase de explotaecidel algoritmo optimiza cada una de las funciones
del problema multiobjetivo ascomo la funcbn agregativa propuesta. Los pasos que se
llevan a cabo en esta fase son:

1. Seleccionar al individuo del cual pagéifta lisqueda local, esto con base en la ecua-
cion 5.1 para las funciones del problema multiobjetivo y la ecoad.8 para la
funcion agregativa.

2. Aplicar la bisqueda local con respecto a kafsinciones del problema multiobjetivo;
y desp@s, a la fun@n agregativa.

» Sila funcbn es unidimensional:
a) Utilizar el método de la secon dorada.
= Sila funcbn es multidimensional:

a) Reducir el dominio delsqueda.
b) Construir el simplex en el nuevo dominio.

¢) Aplicar el método de Nelder-Mead optimizando cada famcihasta que el
criterio de parada de la ecuani4.4 (cagdtulo 4) se satisfaga.

Una vez explicada la fase explotativa del algoritmibridlo, ahora describiremos la
meanica completa de nuestro algoritmo.

5.2.3. Elalgoritmo

Inicialmente, se crea una poblani aleatoriaPy de cardinalidadN. Al principio del
algoritmo, se aplican los operadores de sefatccruza y mutaéin para obtener una
poblacbn de descendientddy de tamé&o N. De esta manera se obtiene una poldaci
R = PoUQp de tam#@o 2N. Desps, la poblad@n R; se ordena de acuerdo a los principios
de no dominadin y se obtiene la distancia de agrupamiento de cada individara la
siguiente generagin P, 1 se seleccionan la¥ individuos deR; de acuerdo al operador de
comparadn de agrupamients:, (ver pag.35, cagtulo 3) y se contifia con la siguiente
iteracon.

Con base en nuestros estudios experimentales, proponetiuzs &pfase de mejora
con una frecuencia mayor que en la propuesta mono-objallvestra propuesta es
aplicarlo sobre la poblagh P cadaj generaciones, dondatees la dimengin de la fundbn.
Dicha frecuencia depende directamente del feonde dimengin de la funddn y puede
variar de acuerdo al problema multiobjetivo.

En la fase de mejora, se obtienen soluciones localntgstias tanto para cada fun-
cion del problema multiobjetivo, como para la fubiciagregativa. Para el caso particular
del método de la secon dorada, se tendiunaiinica solugdn, mientras que para ela@todo
de Nelder-Mead, se ter@un conjunto de soluciones representadas por el simpldx fina
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Iniciar poblacion P
de tamafio N

t=0;
\ no L
/ Reportar poblacion P
ST
Fase de explotacion
Fase de exploracion _ Obtener el conjunto A
Abplicar proceso evolutivo del con la fase de mejora,
NSAG-II para obtener P * Método de Nelder-Mead
o seccion dorada;

Y

R*=P*UA,
Seleccionar N individuos
de R, de acuerdo al operador de
comparacion de agrupamiento,
para obtener P,

Figura 5.2: Esquema del algoritmibhdo NSS-GA

La unibn de todas las soluciones localmeafgimas, denotado pa, representa el con-
junto debptimos locales y s@n puestos en competencia con la poléla¢& para ser o no
seleccionados por el operador de comparacie agrupamiento. La explicaai del algo-
ritmo puede verse gficamente en la figura.2, mientras que el algoritmd4 muestra el
pseudo-odigo del NSS-GA.
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Algoritmo 14: Nonlinear Simplex Search Genetic Algorithm (NSS-GA)
Input: Un nUmero néximo de generacionesaxen
Output: Una pobladbn evolucionad#®

1 begin
t=0;
Inicializar una pobladn aleatorid® de tam@o N;
Evaluar la aptitud de acuerdo a las funciones objetivo;
while (t < maxgen) do
Aplicar cruza y mutadn aP; para generag);
Evaluar pobla@n Q; de acuerdo a las funciones objetivo;
R=RUQ;
Asignar jerarqia con base en la dominancia de Parel®;a
Asignar distancia de a grupamient®a
SeleccionaN individuos deR; de acuerdo al operador de compabadile
agrupamientoe<y, para obtener;’;

© 00 N o 0 A~ W N

B
= O

12 if ((t modY)=0) then

13 Iniciar la fase de mejora para obtener el conjunto de sahesy;

14 R =P UA;

15 Asignar jerargia con base en la dominancia de ParelRj;a

16 Asignar distancia de a agrupamientBa

17 SeleccionaN individuos deR; de acuerdo al operador de compadaci
de agrupamiente,,, para obtenef1;

18 else

19 Pi1=PF

20 end

21 =t+1;

22 end

23 end
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5.3. Metricas

Con el objetivo de poder realizar una compadacntre nuestro algoritmdltrido y el
algoritmo evolutivo base (el NSGA-II), hacemos uso de l&tritas de distancia genera-
cional DG 1, espaciamient& y coberturaC.

5.3.1. Distancia Generacional Invertida (DG I)

La distancia generacionadXG) propuesta por Van Veldhuizen y Lamomg[ 79| es
una netrica que indica geitan lejos o cerca st los puntos obtenidos por un algoritmo
multiobjetivo del frente de Pareto verdadero.

Dado el verdadero frente de Paréipla distancia generacional para un conjunto de
soluciones? est determinada por:

DG = P (5.10)

donded; es la distancia euclidiana entreifasima solu@n deP y la solucbn mas cercana
arl’, es decir:

rr (M

di=min,| S (fili) — fi(}))?

=1\ &

dondeM es el umero de funciones objetivo.

La DG utiliza el mismo concepto. Si embargo, a diferencia d® &, se utiliza como
base el verdadero frente de ParétdJn valor deD G I igual a cero significa que todas las
soluciones obtenidas por el algoritmo pertenecen al cemgmoptimos de Pareto.

5.3.2. Espaciamiento (E)

La métrica de espaciamiento propuesta por Sclidit uantifica la disperéin de las
soluciones en el frente no dominado. Exala varianza de las distanciassncercanas
entre el vecindario de soluciones. Dado un conjuhte soluciones, la &trica puede ser
calculada como:

P

Zl(a— di)2 (5.11)

1
IPl-1,
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donded; y d son definidas como:

M .
. mi fi_fJ
d irp;érj\{gll K k|}

P

.Zldi
g =L
|P|

Un valor bajo deE indica una mejor distribudn de las soluciones en el frente y un valor
igual a cero alude que todas las solucioneareghiformemente distribuidas.

5.3.3. Cobertura (©)

Propuesta por Zitzler et al. eB€]. Esta netrica compara un conjunto de soluciones
con respecto a otro, utilizando la dominancia de Paretoélsica se define como:

{beB|Jac A:a= b}
B
Si todos los puntos eA dominan o son iguales a todos los puntoBdesto implica
que C(A,B) = 1. Si nindin punto deA domina a algn punto del conjuntd entonces
C(A,B) = 0. CuandoC(A,B) = 1 y C(B,A) = 0 entonces se dice que el conjutees
mejor queB. Debido a que el operador de dominancia no e€8ioo, se necesita calcular
C(A,B)y C(B,A) para comprender é@ntas soluciones dieson cubiertas pd3 y viceversa.

C(AB) =

(5.12)
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5.4. Resultados obtenidos

El objetivo principal en esta tesis, fue dise un algoritmo fbrido que convergiera al
frente de Pareto verdadero, reduciendolghero de evaluaciones de la funcide aptitud.
La estrategia adoptada y consistin acoplar un operador dédgueda local a un algoritmo
evolutivo multiobjetivo, del estado del arte (el NSGA-II).

Para las pruebas realizadas sé €in mimero naximo de evaluaciones de la fubni
objetivo y se evald el desemp@o tanto del algoritmoibrido como del algoritmo evolutivo
adoptado. Recordando que nuestro algoritmo no necesita plggmetro adicional con
respecto del algoritmo evolutivo base adoptado, las comepares se realizaron con los
mismos pa@imetros en ambos algoritmos para una justa competenciao®paametros
se muestran en la tabial

Palémetro\ NSS-GA\ NSGA-II

Tp 100 100

Tabla 5.1: Paametros utilizados para la compai@tientre el NSS-GA y el NSGA-I

En la tabla5.1, T, es el tam&o de la pobladn, P; es la probabilidad de cruza,
Pm es la probabilidad de mutaxi y N representa eliimero de variables del problema
multiobjetivo.

En resumen, el proceso de compabacse llew a cabo, realizando 30 ejecuciones de
los algoritmos para cada problema multiobjetivo. Las ejemes se restringen a 4,000
evaluaciones de la furm de aptitud. Por cada furdei se probaron las tresétricas
presentadas anteriormentgQ1, £ y C). Cabe reiterar que un valor cercano a 0 para
la meétrica DG 1 indica un mejor acercamiento al verdadero frente de Pauetojalor
cercano de 0 para la&trica‘E indica una mejor disper@n en las soluciones; y para el
caso de la cobertura, un valor cerca a 1 indica que el algoritomina a la mayda de
las soluciones de su contrincante; por el contrario, unrvgleal a O indica que todas las
soluciones son dominadas.

Cada tabla comparativa muestra los valores de la media yasésviesandaro de los
resultados de las @tricas en las 30 ejecuciones realizadas para cada algodtdenas,
para tener una clara vési de la comparaon de los algoritmos, se muestran laafgras
correspondientes a la media con respecto dedtioa GPD1I. En las pruebas realizadas,
se puede observar que no se llega al frente de Pareto vesd&ierembargo, si se deja
correr el algoritmo por un mayorumero de generaciones, nuestra propuestaisigon
convergea al verdadero frente, tal y como se muestra en laBags del apndice C.
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A continuacon se muestran los resultados al evaluar cinco problematobjativo
propuestos por Zitzlei8p] y dos mas, propuestos por Delh{] (ver agendice B).

5.4.1. ZDT1

Para esta funéin de prueba, la tab&2, muestra claramente que el algoritmo NSS-GA,
obtiene mejores resultados en lastritasG D1, £y C. Y aunque la estabilidad del NSGA-
Il es mejor, las diferencias no son realmente significativasa respaldar los resultados de
las netricas, en la figur&.3se observa que nuestra propuesta tiene una mejor aprogimaci
al verdadero frente. Bk ain, todas las soluciones de nuestro algoritmo dominan a las
soluciones del NSGA-II.

ZDT1
Meétrica NSS-GA NSGA-II
media o media o
DGI1 | 0.001149 0.000598| 0.005582 0.00090

E 0.014620 0.005329| 0.023731 _0.00473
C 1.000000 0.000000/ 0.000000 0.00000

Tabla 5.2: Resultado de lasatnicas para la funbn ZDT1

1.8 T T T T
[ Frente de Pareto ZDTL——
L NSS-GA
16F NSGA-Il  + ]
.
1.4 _%n; B
y
1.2 £ i
L
R |
S ! 1
Z L
T 08¢t + + _
#Hﬁ + ot
- F+H
0.6 -8 " oy
\\\ * * W N
0.4 R
\\\X\ + g . jt
0.2 \\\\ i
~ 30
O 1 1 1 1 —
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

f1(x)

Figura 5.3: Comparagn del NSS-GA y el NSGA-II en el problema multiobjetivo ZDT1
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5.4.2. ZDT2

En el problema ZDT2 ocurre algo similar: en todas latnoas, el algorimo NSS-GA
supera al NSGA-II, tal y como lo revela la tal#a3 Es claro ver en la figur&.4, que
nuestro algoritmo casi toca el frente de Pareto verdadeiemtras que el algoritmo del
NSGA-II est todava bastante alejado del frente verdadero.

ZDT2
Meétrica NSS-GA NSGA-II
media o media o
DGI1 |0.002101 0.001785| 0.015385 0.00463

E 0.021928 0.014674| 0.029762 _0.00657
C 0.971111 0.155571| 0.004444 _0.02393

Tabla 5.3: Resultado de lastnicas para la fundbn ZDT2

18 F T T T T
L Frente de Pareto ZDT2——
- L NSS-GA
16 Frov 4 NSGA-II  + ]
+ #
1.4} v FE 4 . .
% #ﬁ & .
12} e g i
F
. I i
% I
T 08¢t T~ i
\\\
0.6 D :
™.
0.4} \ _
0.2} \ i
0 1 1 1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

f1(x)

Figura 5.4: Comparagih del NSS-GA y el NSGA-II en el problema multiobjetivo ZDT2
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5.4.3. ZDT3

Este problema multiobjetivo, se destaca por tener un fréegéeonectado. En la figura
5.5 se muestra claramente que el NSS-GA obtiene un mejor acent@anal verdadero
frente de Pareto en comparaeicon el NSGA-II. Incluso, con 4,000 evaluaciones se llega
atocar el verdadero frente. La taBl@ muestra que en todas lagtricas, nuestra propuesta
es mejor que el algoritmo NSGA-II. Aunque la desviacesandar revela que la estabilidad
del NSGA-II es mejor, no significa que nuestro algoritmo seatable ya que la diferencia

es poco significativa.

ZDT3

Métrica NSS-GA
media o

NSGA-II

media o

DGI | 0.001221 0.000832
E 0.013990 0.005108
C 0.969534 0.064908

0.004217 _0.000798
0.023994 _0.004774
0.009305 _0.02299

Tabla 5.4: Resultado de lasatnicas para la funén ZDT3

2 T T T T T T T T
Frente de Pareto ZDT3—
NSS-GA
K NSGA-II +
1.5, ]
T
*ﬁi
+ +®
1} kY ]
+
\ . .
% 05} \ %% -
# .
+
0 \ i# + ]
i
3
-0.5 N 3 -
.
_1 1 1 1 1 1 1 1 1

f1(x)

Figura 5.5: Comparagn del NSS-GA y el NSGA-II en el problema multiobjetivo ZDT3
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5.4.4. ZDT4

El problema multiobjetivo ZDT4, se caracteriza por tenet fedntes de Pareto locales
y con varios algoritmos evolutivos multiobjetivo, tiendequedar atrapado en un frente de
Pareto falso. Para este problema, taanbiuestro propuesta al@nica es mejor en todas
la métricas tal y como lo muestra la tald&. Aungque no todas las soluciones del NSS-GA
dominan a las del NSGA-II, se tiene una mejor aproxiaal verdadero frente, la cual
se muestra @gfficamente en la figura.6.

ZDT4
Meétrica NSS-GA NSGA-II
media o media o
DGI | 0.122063 0.058813| 0.156509 _0.05169
E 0.455495 0.416654| 3.098866 2.82228

C 0.686486 0.322281| 0.332336 0.38887

Tabla 5.5: Resultado de lastnicas para la funbn ZDT4

60 T T T T
Frente de Pareto ZDT4—
NSS-GA

| NSGA-II +
50 g
40 -

if<, 30 | .

20 ’ -
10, = -

| XX * * 4 +
0 1 1 1 1

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

f1(x)

Figura 5.6: Comparaén del NSS-GA y el NSGA-II en el problema multiobjetivo ZDT4
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5.4.5. ZDT6

En latltima funcbn de prueba de los problemas ZDT, los resultados que senebtie
con el NSS-GA son favorables. La aproxin@tide las soluciones al verdadero frente de
Pareto es mejor que las que se obtienen con el NSGA-II, tatypdo muestra la figurg.7.

La tabla5.6, muestra que nuestro algoritmo tiene una mejor aproxioma@g I) al frente
de Pareto verdadero, pero la dispensile soluciones no es laas favorable €). Aunque

la desviaadbn eséndar de los resultados obtenidos revelan queassastable el NSGA-II,
la diferencia es poco significativa en compabacton nuestro algoritmo, si bien para el
caso de la retrica de espaciamiento, el NSGA-II le gana claramente atraualgoritmo.

ZDT6
Meétrica NSS-GA NSGA-II
media o media o
DGI | 0.008980 0.004758| 0.046699 _0.00725
E 0.171233 0.1174060.106812 0.055624

C 0.769754 0.273523| 0.144094 _0.23042

Tabla 5.6: Resultado de lasatnicas para la funén ZDT6

6 T T T T T T
Frente de Pareto ZDT6——
NSS-GA
NSGA-II +
5 - -
$
4+ i
i
< %# + +
:_& 3+ 3 R * $++ i* & + v
N ]
2 i
1} - A
,\\\\\
\
O 1 1 1 1 1 1 1
0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

f2(x)

Figura 5.7: Comparagn del NSS-GA y el NSGA-II en el problema multiobjetivo ZDT6
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5.4.6. DTLZ1

La funcion DTLZ1 es la primera funbn de prueba de las 9 propuestas por Deb et al.
en [17]. Este grupo de problemas multiobjetivo, se caracterizaspoescalable en el sen-
tido del mimero de funciones objetivo. Para las pruebas realizadpkeamos 3 funciones
objetivo. Los resultados se muestran en la td&bla Los resultados favorecen a nuestra
propuesta algétmica en cuanto al acercamiento al verdadero frente deéd?&se disper-
sion de las soluciones no es la@asdeseable, pero no hay que olvidar que nuestro objetivo
principal es converge@pidamente hacia el verdadero frente. Sobre la cobertusalde
ciones podemos concluir, que en la magate las ejecuciones, el algoritmo NSS-GA logra
dominar al NSGA-II. La figurd.8 muestra que las soluciones del NSS-GA tiene un mejor
acercamiento al verdadero frente de Pareto.

DTLZ1
Meétrica NSS-GA NSGA-II
media o media o
DGI1 | 0.658650 0.107311| 0.779135 0.16816
E 17.965977 7.56475816.132116 6.874782

C 0.590605 0.147409 0.222936 _0.11200

Tabla 5.7: Resultado de lasttnicas para la funén DTLZ1

Frente de Pareto DTLZ1 e
NSS-GA
fa3(x,y) NSGA-II +

Figura 5.8: Comparath del NSS-GA y el NSGA-II en el problema multiobjetivo DTLZ1
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5.4.7. DTLZ2

Enlafuncbn DTLZ2 tambeén de tres objetivos, la competencia entre los dos algasitmo
resulta muy disputada. El algoritmo NSS-GA tiene por muyopat mejor acercamiento al
frente de Pareto verdadero. La tabl8revela que tamkgin para la disperéh de soluciones
la competencia es apretada. El algoritmo NSGA-II es, por pngo mejor que nuestra
propuesta. En la cobertura de soluciones, podemos decmepstro algoritmo domina por
muy poco las soluciones del NSGA-II. La figuseQ muestra la convergencia de los dos
algoritmos hacia el verdadero frente de Pareto.

ZDT6
Meétrica NSS-GA NSGA-II
media o media o
DGI1 | 0.000403 0.000022| 0.000428 0.00002
E 0.055607 0.0057400.055528 0.004754

C 0.150000 0.072019| 0.025667 _0.02246

Tabla 5.8: Resultado de lasatnicas para la fundn DTLZ2

Frente de Pareto DTLZ2 e
NSS-GA
fa(xy) NSGA-II  ~

Figura 5.9: Comparagn del NSS-GA y el NSGA-II en el problema multiobjetivo DTLZ2
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5.5. Conclusiones sobre los resultados obtenidos

Nuestra propuesta NSS-GA regufter mejor que el algoritmo evolutivo multiobjetivo
NSGA-Il. El NSS-GA mostb ser un algoritmo que convergeas @apido al frente de
Pareto verdadero en todas las funciones de prueba adophastagie la disperén de las
soluciones no es del todo satisfactoria, las diferenciasomorealmente significativas en
comparadn con el NSGA-II.

En esta tesis, nuestro objetivo fundamental fue convetdesrde de Pareto verdadero
en un menor amero de evaluaciones de la fumgiobjetivo. El algoritmo ftbrido que
hemos diseado, logra en 4,000 evaluaciones ser mejor que el algontmitiobjetivo
adoptado (el NSGA-II).

En terminos generales, nuestra propuesta NSS-GA teseitun algoritmo consistente
y muy competitivo sobre el conjunto de funciones adoptddaslefinicbn de los proble-
mas multiobjetivo se presentan en eéagdice B. Mientras que las@ficas de convergencia
de nuestro algoritmoihrido hacia el frente de Pareto verdadero, se presentdrapareli-
ce C.
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CAPITULO 6|

CONCLUSIONES Y TRABAJO A FUTURO

6.1. Conclusiones

Con base en los resultados obtenidos en este trabajo, podemcisir que hemos
diséiado un nuevo algoritmoilbrido denominadaNonlinear Simplex Search Genetic
Algorithm (NSS-GA) para optimizadn multiobjetivo. Este enfoque supera al algoritmo
evolutivo base adoptado que fue el NSGA-II. Los resultadomdas nétricas utilizadas,
revelan que nuestra propuesta altjoica es mejor cuando se usa umrero reducido de
evaluaciones de la furtm objetivo.

Nuestro trabajo principal, se cedten acoplar y hacer eficiente ektodo de Nelder-
Mead para cada problema multiobjetivo abordado. Tomandouenta esto, concluimos

que:
1.

El éxito de convergencia delétodo de Nelder-Mead, depende directamente del sim-
plex con que se inicie el proceso de optimizaci

La construcdn de un simplex regular, resulta ineficiente y, en la miayde los
casos, inoperable para converger a un valor mejor, al memdasefunciones de
prueba adoptadas.

. La estrategia de reducir el espacio destpueda y la construdm del simplex ini-

cial por medio de las secuencias de baja discrepancia, angjmsiderablemente el
desempido del nétodo de Nelder-Mead, en lasqueda local.

El criterio de parada en lallsqueda local (ecuawmi 4.4), mejora el desempe del
algoritmo. En los experimentos realizados, {sf@ueda local resulta poco eficiente,
si se dejase iterar por un mayarmero de veces.

. En general, el dig® del mecanismo en la fase de explobaciagiliza la convergencia

de las soluciones y trae consigo una redocailel rimero de evaluaciones de la
funcion objetivo, para alcanzar el frente de Pareto verdadero.

79
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6.2. Trabajo a futuro

6.2. Trabajo a futuro

Existen diversas estrategias e ideas, las cuales debiddimi@mntes obvias de tiempo,
no se llevaron a cabo, pero que probablemente ofrezcanasebalgoritmo. Algunas de
ellas se comentan a continuawi

1.

Introducir un mecanismo en el cual se pueda decidindo ya no se deben realizar
nuevas hisquedas locales.

Idear un nuevo m@todo para reducir el dominio de ladgueda, ya que la estrategia
gue proponemos puede resultar ineficiente cuando se pimelsidad en la pobla-
cion. En otras palabras, si la muestra poblacional con la qedsee el dominio de
creacon del simplex es similar, la estrategia desqueda puede resultar ineficiente.

Idear un neétodo en el cual se reduzca la dimé&msdel simplex y optimizar con
respecto a esta nueva diménsi con la finalidad de convergeras &pido aopti-
mos locales. De esta manera se expitaas apidamente el espacio dédgueda,
trayendo como consecuencia convergasmpido a urbptimo global.

Utilizar las estrategias existentes de las modificacioeésndtodo de Nelder-Mead
como las descritas ed,[58, 75], con la finalidad agilizar la convergencia haojati-
mos locales.

Adoptar otro algoritmo evolutivo multiobjetivo del estadel arte en la fase de ex-
ploracbn y ver los resultados que se obtienen con esta estratefissgeeda local.

Abordar el manejo de restricciones tanto para el caso mbjeirm como para el
multiobjetivo.



APENDICE A|

FUNCIONES DE PRUEBA
(MONO-OBJETIVO)

A.1l. Modelo de esfera

Y = 3¢

donden=30yXx € [—-100,100. Tiene un nmnimo min(fy) = f1(0,...,0) =0

A.2. Problema de Schwefel 2.22

wni§w+ﬂm

donden=30yx € [—10,10. Tiene un ninimo min(f) = f2(0,...,0) =0

A.3. Problema de Schwefel 1.2

: 2
n |
f3(X) = < X')
RPN
donden=30yXx € [—-100 100. Tiene un nmnimo min(f3) = f3(0,...,0) =0
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(A.1)

(A.2)

(A.3)
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A.4. Problema de Schwefel 2.21

fa(%) = max{[x|, 1 <i <n} (A4)

donden = 30 yx; € [-100,100. Tiene un nnimo min(fz) = f4(0,...,0)=0

A.5. Funcion generalizada de Rosenbrok

n—1
fo(X) = 3 11000411 - XF)% + (% — 1)?] (A5)

donden = 30yXx € [—30,30. Tiene un nnimo min(fs) = f5(1,...,1) =0

A.6. Funcion escabn

n

fo(%) = 3 (1%-+05)) (A6)

donden=30yXx € [—-100 100. Tiene un nmnimo min(fs) = f5(0,...,0) =0

A.7. Funcion Quartic

f2(X) = iixf‘ +randonj0,1) (A7)

donden=30yx € [—1.28,1.2§]. Tiene un nnimo min(f;) = f7(0,...,0) =0

A.8. Problema generalizado de Schwefel 2.26

n

fg(%) = — Z(xi sin(y/[xi[)) (A.8)

donde n = 30 y x € [-500500. Tiene un nnimo mn(fg) =
fg(4209687,...,4209687) = —125695
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A.9. Funcion generalizada de Rastrigin

n

fo(X) = _Zl[xﬁ —10co$2mx;) + 10| (A.9)

donden=30yx € [-5.12,5.12]. Tiene un nnimo min(fg) = fg(0,...,0) =0

A.10. Funcion de Ackley

n n

f10(X) = —20 exp<—0.2 % Zxﬁ) — exp(% ZCOS 21xi> +20+e (A.10)
i= i=

donden=30yx € [—3232. Tiene un nnimo min(fip) = f10(0,...,0) =0

A.11. Funcion generalizada de Griewank

1 n n Xi
f1 (X)) = —— 5 X2 — cos(—_) +1 (A.11)
®) 400021 ! il:! Vi
donden = 30 yx; € [-600,600. Tiene un nnimo min(f11) = f11(0,...,0) =0

A.12. Funciones generalizadas de penalizami

A.12.1. Funcion generalizada de penalizaéin 1.1

) = F{ 1080l +5 (1~ 170+ 108010 + 00— 17

. (A.12)
+ S u(x,10,100,4)
i=1

paran = 30 yx € [-50,50]. Tiene un rinimo min(f12) = f12(1,...,1) =0

A.12.2. Funcion generalizada de penalizaéin 1.2

f13(X) = 0.1 {sinz(ST[xl) + :Ell(xi —1)2[1+4sir(3mXi1)] + (Yn — 1)? [1+ sir?(2mxq) | }

+ i_Elu(xi ,5,100,4)
- (A.13)
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paran =30 yx; € [—50,50]. Tiene un nnimo min(f13) = f13(1,...,1) = 0 donde:

yi = 1+3(x+1)
{k(xi—a)m, X > a,

u(x,a k,m) = 0, —a<x <a,

k(—x —a)™, x < -—a

A.13. Funcion trinchera de Shekel

-1

1
fa(X) = | ¢ o 5 z . (A.14)

J+Z( ajj)®

dondex € [—65.536,65.536. Tiene un nnimo min(f14) = f14(—32 —32) ~ 1.

A.14. Funcion de Kowalik

11 { _M 2 (A.15)

f15(X) = aj
15X i; b2 + bix3 + X4

dondex € [-5,5]. Tiene un nnimo min(fis) ~ f15(0.19280.19080.12310.1358 ~
0.0003075.

A.15. Funcion Six-Hump Camel-Back

f16(X) = 46 — 2.1x + %xﬁ" + X1Xp — 4X5 + 4x5 (A.16)
donde x; € [-5,5. Tiene un nnimo mn(f;5) = f15(0.08983-0.7126 =
f16(—0.089830.7126) = —1.0316285.

A.16. Funcion de Branin

f17(X) = { % 51x +5x -6 2+10 1—i cosx; + 10 (A.17)
17(X) = | X2~ 272X 1 o 1 :

donde x; € [-510 y x2 € [0,15. Con wun nnimo en Xyun =
{(3.1422.275),(3.142,2.275), (9,4252.425)}, f(%min) = 0.398
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A.17. Funcion de Goldstein-Price

fig(X) = [1+(Xa+X2+1)%(19— 14x1 + 3§ — 14%p + BX1 X + 3X3)]

% [30+ (2% — 32)2(18— 32 + 12€ + 48%, — 36x1x 1 273)]  18)
dondex; € [—2,2]. Tiene un nnimo min(f1g) = f18(0,—1) = 3.
A.18. Familia de Hartman
A.18.1. Familia de Hartman 1.1
4
f19(X) = — Z\Ci eXp[ Z au pl] ] (A.19)
i=

donden=3yx € [0,1]. Tiene un nnimo min(f1g) = f19(0.114,0.556,0.852) = —3.86.

A.18.2. Familia de Hartman 1.2

n

f20(X) = ch eXp[ Zau — pij) ] (A.20)

donden =6y x € [0,10. Tiene un nnimo min(fzo) = f20(0.201,0.150,0.477,0.275
0.3110.657) = —3.32.

A.19. Familia de Shekel

A.19.1. Familia de Shekel 1.1

n

fa1(%) = — Z[(Y—aO(?—aa)T%a]‘l (A.21)

donden=5yx € [0,10. Con ninimo enXmyin ~ &, f21(Xmin) ~ El. para 1<i<n.

A.19.2. Familia de Shekel 1.2

n

f22(X) = — Z[(Y—aO(?—aa)T%a]‘l (A.22)

donden =7y € [0,10. Con ninimo enXmyin ~ &, f22(Xmin) ~ El. para 1<i<n.
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A.19. Familia de Shekel

i a -
1 ]0.1957| 0.25
2 10.1947| 05
3101735 1
4 10.1600| 2
510.0844| 4
6 | 0.0627| 6
7 10.0456| 8
8 10.0342| 10
9 10.0323| 12
10| 0.0235| 14
11|0.0246| 16

Tabla A.1: Funddn de Kowalkfis

| &j,]=1,23]| ¢ pij, =123

113 10 30| 1 0.3689 01170 02673
2101 10 35(1.2| 04699 04387 Q7470
3/ 3 10 30| 3 0.1091 08732 05547
4101 10 35|3.2|0.038150 05743 (08828

Tabla A.2: Funddn de Hartmarfqg

A.19.3. Familia de Shekel 1.3

fo3(X) = —

n

Zl[(?—aa)(i—muci]l

(A.23)

donden = 10 yx; € [0,10]. Con minimo enXmin ~ a;, f23(Xmin) ~ El. para 1<i <n.

[ aij,j=1,...,6 Ci pij,j=1,...,6

1110 3 17 35 17 8| 1 [0.1312 01696 05569 00124 08283 05886
2/005 10 17 0L 8 14/12|0.2329 04135 08307 Q03736 01004 Q9991
3] 3 35 17 10 17 8| 3 |0.2348 01415 03522 02883 03047 06650
41 17 8 Q05 10 01 14|3.2|04047 08828 08732 05743 01091 00381

Tabla A.3: Funddn de Hartmarf,g
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Tabla A.4: Funciones de Shekkh, foo y a3
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A.19. Familia de Shekel




APENDICE B|

FUNCIONES DE PRUEBA
(MULTI -OBJETIVO)

B.1. Funcion ZDT1

Este problema multi-objetivo fue propuesto por ZitzEs|[y consiste en minimizar:

f(%) = [f1(%), f2(%)] (B.1)
donde:
f1(X) = x
f2(%) = 9(X)-h(f1(%),9(X))
9x) = 1+(n81)i:ix.
f1(%)

h(f1(X),0(%) = 1—4/ =~

paran=30yx; € [0,1]. Tiene un frente de Pareto convexo y conectado.

B.2. Funcion ZDT2

Este problema multi-objetivo fue propuesto por ZitzE5|[y consiste en minimizar:

f(R) = [f2(%), f2(%)] (B.2)

89
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donde:
fl(i) = X1
(X)) = 9(%)- h(fl(x*),g(x))
9(x) =
2
h(fi(%),9(%) = 1- (gl((;)))

paran =30 yx; € [0,1]. Tiene un frente de Pareto no convexo y conectado.

B.3. Funcion ZDT3

Este problema multi-objetivo fue propuesto por Zitzs][y consiste en minimizar:
(%) = [f1(%), 2(0)] (B.3)
donde:
f1X) = x1
f2(X) = 9(X)-h(f1(X),9(x))

9 n
g(?) = 1+mi;Xi

. B (RX)
((0.000) = 1/ 4 - (2 ) sivaonty(0)

paran =30 yx; € [0,1]. Tiene un frente de Pareto discontinuo.

B.4. Funcion ZDT4

Este problema multi-objetivo fue propuesto por ZitzE5|[y consiste en minimizar:
(%) = [f1(%), f2(%)] (B.4)
donde:

fl(i) = X1
f2(X) = 9(X)-h(f1(X),9(%))

g(X) = 14+10n—1)+ _i(xﬁ — 10cog4my))

h(f1(X),0%) = 1—4/ =~

paran=10,x; € [0,1] y X2, ...,X € [-5,5] . Tiene un frente de Pareto convexo, conectado
y existen 22 frentes de Pareto locales.
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B.5. Funcion ZDT6
Este problema multi-objetivo fue propuesto por Zitzes|[y consiste en minimizar:

f(R) = [f2(X), f2(%)] (B.5)
donde:

f1(X) = 1—exp(—4xy)-sin®(6mxy)

f2(X) = 9(X)-h(f1(X),9(%))
n 0.25
2 X

g®) = 1+9 ('nf 5

2
h(f1(X),9(%)) = 1_<g((§>)>

paran=10yx; € [0,1]. Tiene un frente de Pareto convexo y continuo.

B.6. Funcion DTLZ1
Este problema multi-objetivo fue propuesto por D&B [y consiste en minimizar:

f(R) = [f1(R), f2(R), f2(X)] (B.6)

donde:

fi(X) = }X1X2[1+9(2)]

2
B = X% [1+9)]
(0 = 1%L+ 9]

gx) = 100{n+ i(xi —0.5)% — cog20m(x; — 0.5)]}

paran=12yx; € [0,1]. Tiene un frente de Pareto lineal y contiené 11 frentes de Pareto
locales.
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B.7. Funcion DTLZ2
Este problema multi-objetivo fue propuesto por D&f [y consiste en minimizar:

f(%) = [f1(), f2(%), f2(¥)] (B.7)

donde:
qR) = os(gx1> cos<1—2T 2) [1+9(%)]
HR) = cos(gxl)SJ (g ) [1+9(%)]
fa(®) = sin(5x)[1+9(X)]
n 0.5)?

9®) = i;(m—

paran =12 yx; € [0,1]. Tiene un frente de Pareto convexo y conectado.
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CONVERGENCIA EN LOS PROBLEMAS
MULTI -OBJETIVO

En este apndice presentamos lasafjcas de nuestro algoritmo NSS-GA, con la
finalidad de validar la convergencia al frente de Paretoadsm en un determinado
nimero de evaluaciones de la fuciobjetivo.

Para las funciones ZDT1, ZDT2, ZDT3, ZDT6 y DTLZ2 con tan s@]600 evalua-
ciones de la funéin objetivo, nuestra propuesta converge al frente de Paegttadero.

Mientras que se necesitaron 16,000 para converger en l&fud®T4 y 70,000 para la
DTLZ1.
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Figura C.1: Convergencia al frente de Pareto verdadero en la fun-

cion ZDT1 con 7,000 evaluaciones de la fuirtbbjetivo
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Figura C.2: Convergencia al frente de Pareto verdadero en la fun-

cion ZDT2 con 7,000 evaluaciones de la furtobjetivo
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Figura C.3: Convergencia al frente de Pareto verdadero en la fun-
cion ZDT3 con 7,000 evaluaciones de la fuortbbjetivo
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Figura C.4: Convergencia al frente de Pareto verdadero en la fun-
cion ZDT4 con 16,000 evaluaciones de la fuimcobjetivo
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Figura C.5: Convergencia al frente de Pareto verdadero en la fun-
cion ZDT6 con 7,000 evaluaciones de la fuortbbjetivo
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Figura C.6: Convergencia al frente de Pareto verdadero en la fun-
cion DTLZ1 con 70,000 evaluaciones de la fuintobjetivo
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Figura C.7: Convergencia al frente de Pareto verdadero en la fun-
cion DTLZ2 con 7,000 evaluaciones de la fumtiobjetivo
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