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Resumen— En este articulo se realiza la primera
propuesta para extender un algoritmo cultural de
manera que pueda lidiar con problemas multiob-
jetivo. Dicha propuesta utiliza programacién evo-
lutiva, jerarquizacién de Pareto y elitismo (una
poblacién secundaria). La propuesta es validada
usando varios ejemplos tomados de la literatura
especializada. Los resultados se comparan con res-
pecto al NSGA-II, que es representativo del esta-
do del arte en optimizacién evolutiva multiob jeti-
vo.

Palabras clave— optimizacién evolutiva multiob-
jetivo, algoritmos culturales, programacién evolu-
tiva.

I. INTRODUCCION

En afios recientes, las técnicas de computacién
evolutiva han sido ampliamente aplicadas a prob-
lemas de optimizacién multiobjetivo, obteniendo
resultados alentadores [1], [2]. Una ventaja que
presentan las técnicas de computacién evolutiva
sobre otras técnicas, es su facilidad para gener-
ar un conjunto de soluciones en una sola ejecu-
cién. En optimizacién multiobjetivo, esto es im-
portante, porque al tomador de decisiones se le
debe presentar el conjunto mas completo posible
de soluciones compromiso entre todos los obje-
tivos del problema, para que él las evalide y elija
la solucién final que se aplicard en practica.

Los algoritmos culturales [3] son una técni-
ca que intentan incorporar conocimiento del do-
minio extraido durante el mismo proceso de
busqueda, con el objetivo hacer més eficiente di-
cho proceso. Los algoritmos culturales han sido
aplicados con éxito en varios tipos de proble-
mas de optimizacién (por ejemplo, optimizacién
mono-objetivo con restricciones [4], [5], [6], [7]),
pero hasta ahora no se habia reportado ningin
algoritmo cultural para optimizacién multiobje-
tivo que utilice jerarquizacién de Pareto.
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II. CoNcCEPTOS BAsicos

Definition 1 (Problema de Optimizacién
Multiobjetivo (POM) General): Encontrar
el vector &* = [z7,z35,. .. ,x;]T que satisfaga las
m restricciones de desigualdad:

las p restricciones de igualdad

hi(F)=0 i=1,2,...,p (2)

y optimice el vector funcion

-

f@ =A@, @,.... k@] @3

S T
donde & = [x1,%Za,...,%,] es el vector de las
variables de decision. O

Definition 2 (Optimalidad de Pareto): Un
punto £* € Q (Q es la regidn factible) es Gptimo
en el sentido de Pareto si para cada ¥ € Q y
I=1{1,2,...,k} tanto,

Vier(fi(Z) = fi(")) (4)
0, haya al menos un i € I tal que
fi(@) > fi(Z") (5)
O
En palabras, esta definicién dice que Z* es un

6ptimo de Pareto si no existe vector ¥ factible
que haga decrementar algin criterio sin causar
un aumento simultdneo en al menos algin otro.
El significado de la frase “6ptimo de Pareto” se
considera con respecto a todo el espacio de las
variables de decisién a menos que se indique lo
contrario.

Definition 3 (Dominancia de Pareto): Un
vector @ = (uq,...,ur) se dice que domina a otro
0= (v1,-..,vt) (denotado por @ < ¥) si y sdlo si
u es parcialmente menor que v, por ejemplo, Vi €
{1,...,k}, s <v; AFie{l,...,k}:u; <wv;. O

Definition 4 (Conjunto de 4ptimos de

Pareto): Dado un POM f(x), el conjunto de
optimos de Pareto (P*) se define como:

P i={zeQ|-3z' € fla') < flx)}. (6)



O

Definition 5 (Frente de Pareto): Para un

-

POM f(x) y conjunto de dptimos de Pareto P*
dado, el frente de Pareto (PF”*) se define como:

PF*i={i=f=(fi@),..., fu(x)) |z € P*}.
(7)

O

III. NOCIONES DE ALGORITMOS CULTURALES

Los algoritmos culturales fueron desarrollados
por Robert G. Reynolds, como un complemen-
to a la metafora que usan los algoritmos evolu-
tivos, que se habian concentrado en los conceptos
genéticos, y de la seleccién natural [3]. Los algo-
ritmos culturales estdn basados en las teorfas de
algunos socidlogos y arquedlogos, que han trata-
do de modelar la evolucién cultural. Tales inves-
tigadores indican que la evolucién cultural puede
ser vista como un proceso de herencia en dos nive-
les: el nivel micro-evolutivo, que consiste en el
material genético heredado por los padres a sus
descendientes, y el nivel macro-evolutivo, que es
el conocimiento adquirido por los individuos a
través de las generaciones, y que una vez cod-
ificado y almacenado, sirve para guiar el com-
portamiento de los individuos que pertenecen a
una poblacién [8], [9]. Reynolds intenta captar
ese fenémeno de herencia doble en los algorit-
mos culturales [3]. El objetivo es incrementar las
tasas de aprendizaje o convergencia, y, de esta
manera, que el sistema responda mejor a un gran
ndmero de problemas [10]. Los algoritmos cul-
turales operan en dos espacios. Primero, el espa-
cio de la poblacién, como en todos los métodos
de computaciéon evolutiva, en el que se tiene un
conjunto de individuos. Cada individuo tiene un
conjunto de caracteristicas independientes de los
otros, con las que es posible determinar su apti-
tud. A través del tiempo, tales individuos podran
ser reemplazados por algunos de sus descendi-
entes, obtenidos a partir de un conjunto de ope-
radores aplicados a la poblacién. Y el segundo
espacio es el de creencias, donde se almacenaran
los conocimientos que han adquirido los indivi-
duos en generaciones anteriores. La informacién
contenida en este espacio debe ser accesible a
cualquier individuo, quien puede utilizarla para
modificar su comportamiento. Para unir ambos
espacios, se establece un protocolo de comuni-
cacion, que dicta las reglas del tipo de informa-
cién que se debe intercambiar entre los espacios.
Por ejemplo, para la actualizacién del espacio de
creencias se incorporan las experiencias individ-
uales de un grupo selecto de individuos, el cual
se obtiene con la funcién de aceptacidn de entre
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Fig. 1. Espacios de un algoritmo cultural

Seleccién

toda la poblacién. Por otro lado, los operadores
de variacién de los individuos (como la recom-
binacién o la mutacién), asi como la seleccién,
son modificados por la funcién de influencia. La
funcién de influencia ejerce cierta presién, para
que los individuos resultantes de la aplicaciéon de
los operadores se acerquen a los comportamientos
deseables, y se alejen de los indeseables, segin la
informacién almacenada en el espacio de creen-
cias. Estas dos funciones, la de aceptacién y la de
influencia, son mediante las cuales se establece la
comunicacién entre los espacios de la poblacién y
de creencias. Estas interacciones entre los espa-
cios pueden apreciarse en la figura 1 [11].

Siguiendo este modelo, hemos construido un
algoritmo cultural para optimizacién multiobje-
tivo, tratando de aprovechar las cualidades que
se le atribuyen.

IV. TECNICA PROPUESTA

Esta técnica es un algoritmo cultural con pro-
gramacién evolutiva (o CAEP, Cultural Algo-
rithm with Evolutionary Programming [12]) El
pseudo-cédigo se muestra en el Algoritmo 1,
donde se ven claramente las similitudes con la
programacién evolutiva tradicional [13], y tam-
bién estan los pasos donde se incluye el espacio
de creencias.

El problema que se trata de resolver tiene n
variables de decisién y k funciones objetivo. La
poblacién consiste de un conjunto de individuos,
cada uno de los cuales representa una posible
solucién al problema. Cada individuo contiene las
n variables de decisién, las cuales no estan codifi-
cadas, por tratarse de un algoritmo basado en la
programacién evolutiva. La poblacién es inicial-
izada con p individuos generados aleatoriamente,
mediante una distribucién uniforme dentro de los
intervalos para cada variable dados como datos
de entrada. El fichero externo que se menciona



Algoritmo 1 Estructura bésica del algoritmo
cultural multiobjetivo
Generar la poblacién inicial de tamafio p
Evaluar la poblacién inicial
Inicializar el espacio de creencias
Repetir
Aplicar el operador de mutacién
para generar p hijos
(ahora hay 2p individuos en la poblacién)
Evaluar cada hijo
Realizar los torneos binarios, eligiendo
aleatoriamente ¢ contrincantes para cada
individuo. Las decisiones de los torneos
estaran influidas por la informacién
almacenada en el espacio de creencias.
Seleccionar los p individuos con mayor
ndmero de victorias en los torneos,
para formar la poblacién de la
siguiente generacién
Agregar los nuevos individuos no dominados
al fichero externo
Actualizar el espacio de creencias con los
individuos aceptados
Mientras no se cumpla la condicién de final-
izacion

en el Algoritmo 1 es una poblacién secundaria
donde se almacenan los individuos no dominados.
Este fichero tiene la finalidad de no perder las
soluciones no dominadas encontradas a lo largo
del proceso evolutivo, y contendr§ el resultado fi-
nal que se le presentard al tomador de decisiones.
Este fichero externo tiene un tamano méximo g,
que corresponde con el nimero de soluciones que
el tomador de decisiones desea que se le presenten
como salida del algoritmo. A continuacién se de-
talla la estructura del espacio de creencias, asf co-
mo el resto de los pasos del algoritmo.

A. Estructura del Espacio de Creencias

El espacio de creencias tiene dos partes: la
parte normativa fenotipica, y una rejilla, que se
usa para enfatizar la generacién de soluciones no
dominadas distribuidas uniformemente a lo largo
del frente de Pareto. Esta rejilla es una variacién
de la propuesta por Knowles y Corne [14].

La parte del conocimiento normativo fenotipi-
co contiene inicamente los limites inferior y supe-
rior, l; y uy;, de los intervalos para cada funcién
objetivo (i = 1,..., k) dentro de los cuales se con-
struird una rejilla, que se usard para ubicar cada
solucién no dominada en una especie de sistema
coordenado, donde los valores de las funciones ob-
jetivo se utilizan para ubicar cada solucién (ver
figura 2).
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Fig. 2. Parte normativa fenotipica
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Fig. 3. Rejilla en el espacio de creencias para un problema
con dos funciones objetivo. En este caso, s1 = s2 = 8
(ocho sub-intervalos en cada dimensién).

Teniendo esos intervalos, sélo se requiere cono-
cer el nimero de sub-intervalos iguales en los que
se dividirdn cada uno (s;, con i =1,...,k), para
poder construir la rejilla en el espacio fenotipi-
co. Un ejemplo de esta rejilla se muestra en la
figura 3.

Como resultado, se tendrdn s;ss...s; celdas,
que seran todas de las mismas dimensiones. Los
valores s; son parametros de entrada del algorit-
mo. Para cada celda se almacena la cuenta de
los individuos no dominados del fichero externo
que estén dentro de cada una. Esto es 1til para
distribuir adecuadamente las soluciones no dom-
inadas entre las celdas, evitando que se agrupen
todos en una zona tnica del frente de Pareto.

B. Inicializacion del Espacio de Creencias

Para inicializar el espacio de creencias es nece-
sario que ya exista una poblacién inicial, porque
se utilizaran los individuos no dominados de esa
poblacién (puede demostrarse que toda poblacién
de tamaifio diferente de cero contiene al menos un
individuo no dominado [15]).

B.1 Inicializacién de la Parte Normativa Fenotipi-
ca

La inicializacién de la parte normativa fenotipi-
ca del espacio de creencias consiste en encontrar
los valores extremos de cada funcién objetivo que
se encuentren en los individuos no dominados
de la poblacién inicial. Esos extremos se alma-
cenardn en ly; y uy;, para ubicar la rejilla en
la regién donde se encuentran los individuos no
dominados conocidos hasta el momento.



B.2 Inicializacién de la Rejilla

La rejilla se crea tomando como intervalos
los valores almacenados en la parte normativa
fenotipica, y se divide utilizando los pardmetros
de entrada s;. Los contadores de los individuos
no dominados dentro de cada celda se inicializan
con cero.

C. Actualizacion del Espacio de Creencias

La rejilla del espacio de creencias se actualiza a
cada generacion, mientras que la parte normativa,
fenotipica se actualiza a cada gpormativa geNera-
ciones, siendo gnormative UN parametro de entra-
da del algoritmo.

C.1 Actualizacién de la Rejilla

Para actualizar la rejilla simplemente se incre-
mentan los contadores de los individuos no dom-
inados con todos los individuos recién agregados
al fichero externo durante la generacién actual.
La actualizacién de la rejilla es bastante simple,
y esa es la razén por la que se ejecuta a cada gen-
eracién. Para la actualizacién de esta parte del
espacio de creencias, la funcién de aceptacion uti-
liza la poblacién del fichero externo, y elige tinica-
mente a los individuos nuevos en esa poblacién.

C.2 Actualizacién de la Parte Normativa Fenotipi-
ca

La actualizacion de la parte normativa
fenotipica no se realiza a cada generacién, porque
implica una reconstruccion de la rejilla y, por tan-
to, el hacer esto a cada generacién impactaria el
costo computacional del algoritmo. Para su real-
izacién también se utiliza la poblacién del fichero
externo.

Nuevamente, como en la inicializacién de es-
ta parte normativa fenotipica, es necesario iden-
tificar los valores extremos en cada funcién ob-
jetivo de los individuos que se encuentran en el
fichero externo. Esos valores se almacenan en [y;
yug; parad = 1,..., k. Con los nuevos valores, se
reconstruye la rejilla, que abarcard todo el frente
de Pareto actual (figura 4) y que posiblemente
se habria extendido mas alla de los limites de la
rejilla anterior.

Después de reinicializar la rejilla, todos los con-
tadores estaran en cero, y es necesario agregar to-
dos los individuos del fichero externo al contador
de su celda correspondiente, para que el espacio
de creencias esté listo nuevamente para su uso.

D. Mutacion

La informacién almacenada en el espacio de
creencias pertenecen al espacio fenotipico de
nuestro problema, por lo que es dificil aplicarla
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Fig. 4. La actualizacién de la parte normativa fenotipica
del espacio de creencias tiene como finalidad que todo
el frente de Pareto actual esté justo dentro de la rejilla.

a la autoadaptacion de la mutacién (que se real-
iza en el espacio genotipico). Dado este inconve-
niente, dejamos a los pardmetros de la mutacién
como parametros de entrada del algoritmo, a ser
definidos por el usuario.

La mutacién Gaussiana para nuestro algorit-
mo, entonces, sigue la siguiente expresién:

z, =z; + N (0,0)

donde: z; es la variable i del individuo z, z}
es la variable ¢ del nuevo individuo z' resul-
tante de la mutacién, y N (u,0) es una variable
aleatoria con una distribucién normal con media
vy desviacién estandar o. Para este algoritmo,
[ siempre serd cero, y o es un parametro da-
do por el usuario. La mutacién se realiza para
i = 1,...,n, y opera sobre los p individuos de
la poblacién principal, por lo que al final de este
proceso se tendrd una poblacién de tamafio 2p.

E. Seleccion por Torneo

La seleccién por torneo se efectua consideran-
do a la poblacién principal de tamaio 2p. Cada
individuo se enfrentard contra otros ¢ individuos,
elegidos al azar de la poblacién principal. Las re-
glas para el torneo son:

1. Si un individuo domina al otro, gana el indi-
viduo no dominado.

2. Si no son comparables, o sus valores de las
funciones objetivo son iguales, entonces:

a) Si ambos estdn dentro de la rejilla del es-
pacio de creencias, gana el que se encuentre en
una celda menos poblada (segin el contador de
las celdas).

b) Sialguno cae fuera de la rejilla, gana el que
esté fuera.

La primera regla es clara, estamos prefiriendo
individuos no dominados para acercarnos al ver-
dadero frente de Pareto. Luego, es en el segundo
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Fig. 5. Torneo cuando un punto estd fuera de la rejilla. El
punto encontrado es un nuevo extremo del frente de
Pareto actual, y es importante conservarlo.

punto donde se aprecia la influencia del espacio
de creencias en la decisién del torneo. El primer
inciso del segundo punto tiene como finalidad dis-
tribuir las soluciones de manera equitativa entre
las celdas, y construir un frente de Pareto mas
uniforme. Finalmente, si se presenta el caso del
segundo inciso, significa que hemos encontrado
una solucién que estd mas alla del frente de Pare-
to conocido. Dado que esta solucién generard una
nueva porcién del frente de Pareto, es importante
conservarla. En la figura 5 se muestra el caso en
el que un individuo estd fuera de la rejilla.

Una vez concluidos los torneos, se selecciona a
los individuos con un nimero mayor de victorias
para pasar a la siguiente generacién. Puede verse
que estos torneos son similares a los del NPGA
[16], donde se compara contra una fraccién de la
poblacién. La diferencia es que en el NPGA se jer-
arquiza contra toda esa fraccién de la poblacién,
mientras que en este algoritmo la comparacién
se hace uno a uno, contabilizando el nimero de
victorias (como se hace comiinmente en la pro-
gramacién evolutiva).

F. Adicion de Individuos al Fichero Externo

El fichero externo debe contener tnicamente
individuos no dominados, sin repetirlos. Para
agregar individuos a este fichero, se tienen las
siguientes reglas:

1. Si el individuo que se pretende agregar es
dominado por algin individuo del fichero exter-
no, entonces el individuo no se debe agregar.

2. Si el individuo que se pretende agregar do-
mina a algun individuo del fichero externo, en-
tonces se introduce en su lugar, pero continda
comparandose contra todos los demads. Si el mis-
mo individuo, ya agregado, dominara a algin
otro, éste (el dominado) es eliminado del fichero
externo.

3. Si el individuo que se pretende agregar no es

dominado ni domina a ningin otro en el fichero
externo, y el tamano actual de este fichero exter-
no es menor que su tamafio miximo ¢, entonces
se puede agregar el nuevo individuo al final.

4. Si el individuo que se pretende agregar no es
dominado ni domina a ningin otro en el fichero
externo, y el tamano actual de este fichero ex-
terno es su tamafno maximo ¢, entonces se bus-
ca algln individuo del fichero externo cuya celda
contenga més individuos que la celda a la que
pertenece el individuo que se pretende agregar, y
se reemplaza el individuo anterior con el nuevo.
Con esto se obtiene una mejor distribucién de los
individuos no dominados entre las celdas.
Aunque el fichero externo esté lleno, su con-
tenido seguird cambiando durante la ejecucién
para obtener una mejor distribucién. Al final,
este fichero externo tendrd el frente de Pareto
que se mostrara al tomador de decisiones, quien
elegird una de las soluciones para utilizarla en el
problema que se quiere resolver.

V. COMPARACION DE RESULTADOS

Para wvalidar la técnica propuesta en este
articulo, se utilizé un conjunto de funciones de
prueba, sugerido por Coello en [2]. La primera
funcién, POM1, fue propuesta por Schaffer [17];
POM2 es el segundo problema multiobjetivo de
Fonseca [18]; el tercer problema fue propuesto
por Poloni en [19]. Todas estas funciones tienen
niveles de dificultad variables. Hay problemas con
frentes de Pareto céncavos o convexos, continuos
o discontinuos, con dos o tres funciones objetivo,
con lo que se puede apreciar el funcionamiento
del algoritmo bajo distintas condiciones. Las fun-
ciones de prueba se muestran a continuacion.

POM1. Minimizar:

—

f(z) = (fi(2), f2(z))
donde:

f(z) = &

hl@) = (@-2)
y —10% < z < 10°.

POMZ2. Minimizar:

—

f(@) = (£1(@), f2(2))

donde:
n 1 2
7@ = 1-eo(-Y (xi—%)
n 1 2
hE) = 1-exp —;(mmﬁ)



POM3. Maximizar:

f(f) = (fl(may)7f2(may))

donde:

filz,y) = =1+ (A= Bi)’ + (42 — By)?]
folzy) = ~[@+3)*+(y+1)]

con:

A = 0,5sinl—2cosl+sin2—1,5co0s2
Ay = 1,5sinl—cosl+ 2sin2— 0,5 cos2
By = 0,5sinx —2cosx +siny — 1,5cosy
By = 15sinz —cosz + 2siny — 0,5cosy

y—n<z,y<m.

Los pardmetros que se utilizaron para nuestro
CAERP son los siguientes: p = 6, ¢ = 100, Ginge =
35,000, gnormativa = 20, s; = 10 (7’ =1,.. -;k)a
c =% =5, 0 = 1. El nimero de evaluaciones
de las funciones objetivo durante una ejecucién
del algoritmo se calcula con p(Gps. +1). En este
caso se llevaron a cabo 210,006 evaluaciones de
las funciones objetivo en cada ejecucién.

La comparaciéon de resultados se hizo con
respecto al NSGA-II [20], con los siguientes
parametros: tamano de la poblacién = 100,
nimero maximo de generaciones = 2100, proba-
bilidad de cruce = 0.9, probabilidad de mutacién
= L1, pardmetro SBX = 10 y pardmetro de mu-
tacién = 100. Los valores para estos paramet-
ros son sugeridos por Deb en el mismo cddigo,
excepto el nimero de generaciones, que se eli-
gié para aproximar el nimero de evaluaciones de
las funciones objetivo hechas por nuestra técnica;
con estos parametros, el NSGA-II realizé 210,100
evaluaciones de las funciones objetivo en cada eje-
cucién.

En la tabla I se muestran las estadisticas de
las métricas de tasa de error (ER) [15], distancia
generacional (GD) [15] y espaciado (SP) [21] para
10 ejecuciones de cada algoritmo.

La figura 6 muestra el comportamiento prome-
dio de cada algoritmo (CAEP y NSGA-II) en
la primera funcién de prueba. A partir de los
resultados mostrados en la tabla I puede verse
que CAEP obtuvo en este caso, mejores valores
promedio para las tres métricas utilizadas.

La figura 7 se muestra el comportamiento
promedio de los 2 algoritmos en POM2. En este
caso, nuestra técnica muestra tasas de error altas
(alrededor del 90 %), mientras que el NSGA-II
tiene tasas de error de 50 % aproximadamente.

En la distancia generacional, ambos muestran
valores bajos. También en el espaciado el NSGA-
IT muestra resultados ligeramente superiores a
CAEP.

La figura 8 se muestra el comportamiento
promedio de los 2 algoritmos en POM3. En este
caso, el NSGA-IT mostré una distancia genera-
cional més baja que nuestra técnica, pero su
tasa de error es mayor. Este problema tiene un
verdadero Frente de Pareto discontinuo, por lo
que la medida de espaciado puede no reflejar
exactamente el desempefio de un algoritmo. En
esta métrica, el NSGA-II obtuvo valores mas
pequeiios que CAEP.

VI. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este articulo hemos introducido lo que
parece ser la primera propuesta para utilizar un
algoritmo cultural para optimizaciéon evolutiva
multiobjetivo basandose en el concepto de épti-
mo de Pareto. Hemos mostrado que el agregar
un espacio de creencias a un algoritmo evolutivo
puede resultar beneficioso y representa una alter-
nativa viable para resolver problemas multiobje-
tivo. El pequeno estudio comparativo presentado
en este articulo valida la viabilidad de la propues-
ta, aunque se requiere todavia un estudio mas de-
tallado donde se comparen resultados con respec-
to a otros algoritmos evolutivos multiobjetivo us-
ando mas funciones de prueba. Adicionalmente,
existen todavia algunas limitantes de CAEP que
deben analizarse. Por ejemplo, CAEP tiende a
perder diversidad muy rapidamente en algunos
problemas. Para lidiar con este problema, es-
tamos trabajando actualmente en un esquema
adicional para mantener diversidad que sea efi-
ciente (computacionalmente hablando). Asi mis-
mo, también nos interesa mejorar el mecanismo
utilizado para generar una distribucién uniforme
de soluciones no dominadas a lo largo del frente
de Pareto, debido a que el mecanismo actual tiene
todavia algunas deficiencias.
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