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Resumen Los problemas de optimizacién multi-objetivo a gran escala
con muchas variables de decisién han atraido recientemente la atencién
de los investigadores, debido a que muchas aplicaciones de mineria de
datos que incluyen patrones de alta dimensionalidad pueden aprovechar
su uso. Las arquitecturas paralelas y distribuidas actuales pueden pro-
porcionar las capacidades de computacién necesarias para hacer frente a
estos problemas una vez que los procedimientos eficientes estén disponi-
bles. En este articulo se propone un método para el modelo de isla coevo-
lutiva cooperativa basado en la ejecucién paralela de las sub-poblaciones,
cuyos individuos exploran diferentes dominios del espacio de variables de
decisién. Especificamente, los individuos que pertenecen a la misma sub-
poblacién (isla) exploran el mismo subconjunto de variables de decisién.
Se han considerado y comparado tres alternativas para la distribucién de
las variables de decisién entre las diferentes sub-poblaciones. En el primer
enfoque, los individuos en diferentes sub-poblaciones exploran subcon-
juntos disjuntos de variables de decisién (es decir, los cromosomas se
dividen en subconjuntos disjuntos). Por otra parte, en la segunda y ter-
cera alternativa, hay cierta superposicién entre las variables exploradas
por los individuos en diferentes sub-poblaciones. El anélisis de los resul-
tados experimentales obtenidos mediante el uso de diferentes métricas
muestra que los enfoques coevolutivos proporcionan mejoras estadistica-
mente significativas con respecto al algoritmo base, siendo la relacién del
niimero de islas (sub-poblaciones) y la longitud del cromosoma (nimero
de variables de decisién) un factor relevante para determinar la alterna-
tiva mds eficiente de distribuir las variables de decisi6n.

Keywords: Algoritmos multi-objectivo, NSGA-II, Modelo de islas, al-
goritmos evolutivos distribuidos

1. Introduccién

Los Algoritmos Evolutivos (AE) son inherentemente paralelizables, ya que ca-
da individuo puede ser considerado como una unidad independiente [1], y por lo
tanto, el rendimiento computacional se puede mejorar con respecto a sus versio-
nes no paralelas. Esto también se puede aplicar a los algoritmos evolutivos multi-
objetivo (Multi-objective Evolutionary Algorithms, MOEAs). Ademéds, como es-
te tipo de algoritmos puede ser computacionalmente costoso, se han propuesto

© Ediciones Universidad de Salamanca Actas de la XVII Conferencia de la Asociacion Espafiola para
la Inteligencia Artificial, pp. 355-364
355



PABLO GARCIA-SANCHEZ, JULIO ORTEGA, JESI‘TS (}()NZALEZ, PEDRO A. CASTILLO, JUAN J. MERELO
OPTIMIZACION MULTI-OBJETIVO PARALELA CON ISLAS COEVOLUTIVAS Y SOLAPAMIENTO DE ESPACIOS DE BI’JSQUEDA

P. Garcia-Sénchez et al.

varios métodos de paralelizacién [2]. Sin embargo, debido a que los MOEAs tra-
bajan sobre conjuntos completos de soluciones, llamados frentes de Pareto (FPs),
se deben abordar diferentes mecanismos de distribucién y de intercambio, ya que
no existe una relacién entre el aumento de velocidad de paralelizacién alcanza-
ble y la necesidad de recombinar resultados globalmente, para identificar con
precisién el FP [3]. Los enfoques cldsicos, tales como los AEs paralelos globales
(Master-Slave), o los algoritmos espacialmente estructurados (modelo AE isla o
celular) han sido aplicados con éxito en el pasado [4,5].

Los MOEAs han ganado la atencién en los dltimos anos, sobre todo debido
a su aplicacién en problemas reales [2,6]. Por lo general, estos problemas requie-
ren un mayor nimero de variables de decisién, y estos individuos més grandes
requieren un tiempo extra significativo para cruce, mutacién y migracién. Por
lo tanto, dividiendo el espacio de decisién (es decir, el cromosoma) se puede
mejorar el rendimiento y calidad de la solucién. En este aspecto, el modelo de
coevolucién es un modelo de dimensién distribuida en el que un problema de alta
dimensionalidad se divide en problemas de dimensiones inferiores [7], que evolu-
cionan por separado. Ademads, la aplicacién de técnicas de paralelismo en los AE
no sélo implica una reduccién en el tiempo de ejecucidn, sino en el desarrollo de
nuevos y més eficientes modelos de bisqueda [2]. La idea de dividir el espacio
de decisién ha sido estudiado en [8], donde los procesos esclavos evolucionan
diferentes sub-poblaciones, creadas y recombinadas por un proceso maestro, que
realiza diferentes alternativas de recombinacién de los fragmentos devueltos por
los procesos de trabajo. En [9], se utilizé un modelo de islas coevolutivo distri-
buido. En ambos trabajos se han alcanzado importantes aceleraciones, aunque
se utilizé6 un bajo nimero de nodos (8). Sin embargo, al aumentar el nimero
de islas, la divisién de cada seccion del cromosoma se hace mas pequena, y se
puede afectar la escalabilidad por la obtencién de soluciones de menor calidad
en la misma cantidad de tiempo.

La hipétesis de este trabajo consiste en que el uso de secciones solapadas
de los cromosomas en un algoritmo multi-objetivo coevolutivo basado en islas
puede mejorar la calidad de las soluciones en el mismo tiempo de calculo cuando
el nimero de islas aumenta. Para demostrar esto, se compara un nuevo esquema
de superposicién de las islas con una versiéon base de un algoritmo NSGA-IT
[10] distribuido, con un enfoque coevolutivo basado en conjuntos disjuntos, con
diferentes problemas y con diferentes niimeros de islas. Los resultados muestran
que esta nueva técnica puede mejorar diferentes indicadores de calidad en la
misma cantidad de tiempo.

El resto del trabajo se estructura de la siguiente manera: después de un estu-
dio de la literatura sobre la paralelizacién en MOEAs, se describen los algoritmos
a comparar y la metodologfa utilizada (Seccién 3). A continuacién, se presentan
los resultados de los experimentos (Seccién 4), seguidos de las conclusiones y
sugerencias para futuras lineas de trabajo.
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2. Estado del arte

Los algoritmos evolutivos paralelos y distribuidos se han utilizado desde la
década de los 2000 [11] para aprovechar las capacidades de las nuevas arquitectu-
ras de computadores paralelos, tales como los clusters o GRIDs. Sin embargo, la
distribucién de MOEAs no es tan facil como lo es en los EA de un solo objetivo,
va que tienen que hacer frente a toda una serie de soluciones dependientes, el
Frente de Pareto, que debe ser gestionado en varios pasos del algoritmo. Algu-
nos autores se han centrado en aproximaciones Maestro-Esclavo para paralelizar
este tipo de EA. Por ejemplo, Durillo et al. [12] comparé diferentes métodos
maestro-esclavo para ahorrar tiempo cuando se ejecuta el AE. Por otro lado,
método propuesto por Hiroyasu [13], genera descendencia en funcién de la po-
tencia de calculo.

Los primeros enfoques para MOEAs distribuidos (AMOEAs) fueron estudia-
dos en [14]. En ese trabajo, la dominancia de las soluciones se divide en las islas
utilizando una transformacién de coordenadas. Los autores concluyeron que di-
vidir el espacio de busqueda es una buena idea, aunque lograrlo no es trivial.
Otras ideas para dividir el espacio de biisqueda incluyen la separacién de obje-
tivos en diferentes procesadores [15], o dividir en dos poblaciones: una para la
élite y otra para biisqueda [16]. Martens, en [17] genera una red Barabasi-Albert
como la topologia de la isla, y usa un método de seleccién basado en la migracion
de individuos de una zona no-crowded y aceptacién basada en la diversidad.

Enfoques més similares al que se presenta en este articulo se estudiaron en
[9,8], utilizando también la coevolucién cooperativa para problemas de alta di-
mensionalidad. Dorronsoro et al. en [9] obtuvo un rendimiento super-lineal en
varios casos, centrandose cada isla en una porcién del cromosoma. Sin embar-
20, en algunos casos la versién paralela no siempre mejoré la version secuencial
Kimovski et al. [8] propuso un método maestro-esclavo que divide la poblacién
en varios procesadores, cada uno ejecutando un MOEA paralelo que sélo afecta
a una parte de los individuos. Después de un cierto nimero de generaciones, el
proceso maestro recibe todas las sub-poblaciones, que se combinan. Se compa-
raron diferentes alternativas de combinacién en este paso y se usaron hasta 8
procesadores en la configuracién experimental. Nuestro enfoque en este articulo
no transmite todas las soluciones a todas las islas para la recombinacién, como
en los trabajos anteriores, sino s6lo una solucién a una isla al azar, necesitando
asi menos tiempo de comunicaciéon. Ademds, el nimero maximo de islas en los
enfoques de Dorronsoro o Kimovsky fue de 8, mientras que en este trabajo se
han utilizado hasta 128 islas.

Recientemente, algunos investigadores [18] se han centrado en trabajar sobre
el espacio de soluciones, dividiendo el frente de Pareto en diferentes grupos con
el fin de modelarlo. Este enfoque divide y vencerds es facilmente paralelizable y,
en el sentido de dar la responsabilidad de diferentes partes del espacio de buisque-
da usando diferentes médulos, es similar a la presentada en este trabajo. Una
versién preliminar usando un solo procesador y un nimero mas limitado de islas
y métodos fue presentada por los autores en [19]. A continuacién describiremos
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cémo hemos probado nuestro nuevo enfoque en la siguiente seccién, usando un
clister real, y un mayor nimero de islas.

3. Metodologia y configuracién experimental

En esta seccién se describen los indicadores de calidad utilizados y los méto-
dos comparados. Los indicadores de calidad elegidos han sido:

= Hipervolumen (HV): mide el drea formada por todas las soluciones no do-
minadas encontradas con respecto a un punto de referencia. Valores altos
implican una mejor calidad del FP.

Distancia generacional invertida (DGI): calcula la distancia del conjunto ob-
tenido de soluciones al FP éptimo. Sin embargo, esta métrica requiere cono-
cer el FP éptimo encontrado en la literatura, o al teérico. En este indicador,
valores mds bajos son mejores.

Dispersién (Spread, S): Mide la dispersién entre las soluciones, teniendo en
cuenta la distancia euclidea entre las soluciones consecutivas. Al igual que en
métrica anterior, valores mas bajos son mejores, ya que implica soluciones
distribuidas a lo largo de todo el FP.

Estas métricas han sido usadas ampliamente, y descritas con més profundidad
en algunos de los articulos descritos anteriormente en la seccién 2.

3.1. Algoritmo base (B)

Este algoritmo es un algoritmo normal NSGA-II distribuido a lo largo de un
nimero P de islas. Después de un nimero fijo de generaciones, un individuo se
migra a otra isla al azar. Al final de la ejecucion, todos los FP de todas las islas
se agrupan en una nueva para calcular las medidas de calidad.

3.2. Algoritmos coevolutivos comparados

Se han utilizado tres métodos coevolutivos diferentes. En estos métodos, cada
isla sélo realiza cruce y mutacién en secciones especificas de los individuos.

Al igual que en el algoritmo base, cada cierto nimero de generaciones, un
individuo se migra a otra isla al azar. En la nueva isla, este individuo serd con-
siderado al igual que los demés, cruzado y mutado de la misma manera, en
funcién del identificador de isla. Hay que tener en cuenta que, al contrario de
otros trabajos como los que se describen en [11] todas las islas tratan con los
cromosomas completos para el célculo del fitness, por lo que nuestro enfoque
puede hacer frente con problemas no descomponibles.

Coevolucién con islas disjuntos (D) En este enfoque, cada individuo de
tamano L se divide en P trozos de tamano de L/P. Cada isla p sélo realiza
cruce y mutacion en la py, parte de los individuos. La Figura 1 (a) describe este
enfoque.
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Figural: En el algoritmo disjunto (a) cada isla p solo modifica el fragmento py,
(en gris) de los individuos, mientras que en el algoritmo solapado adaptativo (b)
modifica el fragmento p y los ¢ a su izquierda y derecha. En este caso ¢ = 1, por
lo que es equivalente al algoritmo solapado (S).
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Coevolucién con islas solapadas (S) Este enfoque es similar al anterior,
pero cada isla también utiliza las secciones p+ 1y p — 1 (médulo el tamano)
del individuo para el cruce y la mutacién. Por lo tanto, existe cierto tipo de
solapamiento de las secciones cruzadas y mutadas entre las islas.

Coevolucién con islas solapadas con tamano adaptativo (A) Al igual
que el anterior, las secciones a abordar estan solapadas, pero en lugar de usar
una seccién extra a cada lado (p+ 1y p — 1), utiliza ¢ fragmentos mds a cada
lado (p+cy p—c), siendo el valor méximo de ¢ un valor dependiente del tamaiio
del cromosoma. La figura 1 (b) muestra las partes afectadas de los individuos en
cada isla.

4. Experimentos y resultados

Los cuatro métodos han sido probados con una longitud de cromosomas (L)
de 2048. También se han comparado con distintos nimeros de islas (P): 8, 16,
32, 64 y 128. Este niimero maximo de islas también se ha utilizado en trabajos
anteriores en la literatura [17]. El cruce y mutacién elegidos, SBX y polinomial,
también se han utilizado anteriormente por otros autores en [12].

Se ha elegido ZDT [20] como benchmark, ya que es el mds utilizado en este
drea [14,17,16,12]. La distribucién éptima de los FPs utilizados para la compa-
rativa de las métricas de calidad tiene 1000 soluciones *.

El criterio de parada utilizado es el tiempo de ejecucidn, con limite en 100
segundos. Hemos utilizado el tiempo en lugar del niimero de evaluaciones en pri-
mer lugar porque nuestra hip6tesis sostiene que el tiempo ahorrado en el cruce
v la mutacién se puede emplear en la mejora de las sub-poblaciones y se pueden
lograr més operaciones y migraciones. Ademds, estamos utilizando diferentes
nimeros de islas (con diferentes tamanos de sub-poblacién) que podrian dar lu-
gar a diferentes tiempos de ejecucién, por lo que seria dificil comparar diferentes
tiempos y calidad de soluciones al mismo tiempo.

Para el célculo de ¢ en el método A se ha utilizado como base los resultados de
los métodos D y S, que como se vera a continuacién, reducian su calidad cuando
aumenta el nimero de islas, por lo que se ha usado la férmula ¢ = round(0,2 *
P —1)/2 para tener una proporcién de secciones a modificar equilibrada.

Se ha utilizado el framework ECJ [21] para realizar los experimentos. Se han
desarrollado operadores especificos como nuevos médulos para ECJ, disponibles
en nuestro repositorio GitHub bajo una licencia LGPL v3 2. El modelo de la
isla se ha ejecutado de forma asincrona, utilizando el sistema de intercambio de
ECJ, en un clister de 16 nodos, cada uno con con 16 Intel(R) Xeon(R) CPU
E5520 @2.27GHz, Java Versién 1.7.0_51.

Se han utilizado diversas métricas, explicadas en la seccién anterior, para
calcular la calidad de los FPs obtenidos en cada configuraciéon. Como algunas
! Los FP éptimos estdn disponibles en: http://www.tik.ee.ethz.ch/sop/download/

supplementary/testproblems/
2 https://github. con/hpmoon/hpmoon-islands
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Nombre del pardmetro Valor
Numero de islas (P) 8, 16, 32, 64 y 128
Fragmentos extra a cada lado en A (c) 0,1,3,6y12
Tamaiio del cromosoma (L) 2048
Tiempo de ejecucién (s) 100
Tamario global de la poblacién (N) 1024
Tipo de seleccién Seleccién por torneo binario
Tipo de remplazo Generacional
Tipo de cruce SBX
Tipo de mutacién Polinomial
Probabilidad de mutacién 1/L
Generaciones entre migraciones 5
Individuos por migracién 1
Seleccién para migracién Torneo binario
Ejecuciones por configuracion 30

Tabla 1: Pardmetros y operadores usados en los experimentos.

de las métricas requieren un punto de referencia para ser calculadas (como el
HV), se ha elegido el punto (1,9) como referencia, ya que ninguno de los FP
generados en todas las ejecuciones estan dominados por él. Las métricas se han
normalizado con respecto a ese punto. El test de significancia de Kruskall-Wallis
se ha utilizado para comparar todas las métricas de todas las ejecuciones de cada
configuracion, ya que el test de Kolmogorov-Smirnov detecté distribuciones no
normales. Los resultados promedio para cada configuracién se muestran en la
tabla 2.

Los resultados muestran que existe una mejora significativa respecto al al-
goritmo base para las métricas con nimeros pequenos de islas (8 y 16) usando
los métodos D y S, que son equivalentes a A segin la férmula de cdlculo de c. A
partir de 32 islas el algoritmo A también obtiene los mejores valores de todos los
métodos, aunque en algunos casos y dependiendo de la instancia del problema,
no existan diferencias significativas.

Ademds, los resultados muestran que todos los indicadores de calidad dis-
minuyen cuando se aumenta el nimero de islas, ya que las subpoblaciones son
més pequefias. Esto es consistente con la afirmacién de Durillo en [9], donde se
comprobé que los MOEAs coevolutivos cooperativos funcionan mejor con pobla-
ciones grandes (mds de 100 individuos).

5. Conclusiones

Los problemas de alto rendimiento que requieren un gran nimero de varia-
bles de decisién pueden aprovechar la divisién del espacio de decisién que los
algoritmos paralelos y distribuidos ofrecen. Esto se puede realizar en dAMOEAs
dividiendo el cromosoma en diferentes partes, siendo cada una modificada por
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I HV [ Dispersion [ DGI
#lsls| B [ D | S [ A "B [ D ] S | A B T DT s T A7
ZDT1

8 | 0.801 | 0.953 | 0.037 | Equiv. D] 0.681 | 0.635 B| 0.661D | Equiv. D || 0.015 | 0.002 | 0.005 | Equiv. D
16 | 0884 | 0.850 | 0.942 | Equiv. S | 0.705 | 0908 | 0.670 B | Equiv.S || 0.016 | 0.022 | 0.004 | Equiv. $
32 | 0.851 | 0.674 [0.859 B| 0.900 || 0.754| 0868 | 0.826D | 0.763 B || 0.023 | 0.062 [0.020 B[ 0.012
64 | 0.800 | 0.608 | 0.697 | 0.824 BJ 0.808 | 0850 | 0.861 B| 0.823 B | 0.033 | 0.078 | 0.056 | 0.027
128 || 0.735 | 0582 | 0.613 | 0.745 || 0.841| 0.888 | 0.878D | 08655 || 0.047 | 0.084 | 0.075 | 0.043
7ZDT2
§ [ 0832 | 0.895 | 0.569 | Equiv. D 0.849 | 0.886 B| 0.853 D | Equiv. D || 0.023 | 0.006 | 0.013 | Equiv. D
16 | 0.831 |0.833 B| 0.884 | Equiv. S | 0.810 | 1.001 | 0.802 B | Equiv.$ || 0.023 [0.022 B| 0.009 | Equiv. $
32 | 0.800 | 0.628 0.817 | 0.848 | 097 0.983 D 0.908 0031 | 0.082 [0.032 B| 0.027
61 | 0.729 | 0.491 0716 | 0.909 | 0967 | 0979D | 0.997 BD| 0.052 | 0.121 | 0.084 | 0.055 B]
128 | 0.630 | 0441 | 0.500 | 0.614 B| 0.957 | 0.989 | 0.978D | 0.994 BS [ 0.080 | 0.136 | 0.119 | 0.085 B
7DT3
& [ 0017 | 0.971 | 0.060 | Equiv. D 0.843 | 0.854 B| 0868 D | Equiv. D || 0.000 | 0.001 | 0.004 | Equiv. D
16 | 0.911 |0.876 B| 0.963 | Equiv. S || 0.864 | 0599 B | 0.837 B| Bquiv.S [ 0.010 | 0.014 | 0.003 | Equiv.
32 | 0.881 | 0.710 [0.883 B| 0.931 | 0.856 | 0.870 B| 0.842 B|0.842 BDS| 0.013 | 0.032 [0.013 B 0.008
64 | 0.828 | 0645 | 0.728 | 0.854 | 0.878 | 0.896 B| 0.871 BD| 0.873 BDS|| 0.019 | 0.040 | 0.030 | 0.016 B|
128 | 0.770 | 0.620 | 0.651 | 0.773 B 0.887 | 0.901 B| 0.890 BD| 0.885 BDS|| 0.026 | 0.043 | 0.039 | 0.025 B

ZDTG
§ ][ 0271 [ 0.398 | 0.323 | Equiv. D || 0.982 [ 0.982 B| 0.991 Equiv. D[ 0171 | 0.115 | 0.149 | Equiv. D

16 | 0.275 |0.295 B| 0.354 | Equiv. S || 0.981 | 0.970 B|  1.006 Equiv. S || 0.170 |0.161 B| 0.136 | Equiv. S
32 | 0239 | 0123 | 0.240 | 0.254 | 0.989 | 0.991 B|0.982 BD| 0.999 BD | 0.186 | 0.235 |0.185 B| 0.179
64 | 0.184 | 0.068 | 0.125 | 0.178 B| 0.985 | 0.982 B| 0.992 B | 0.995 BS | 0.209 | 0. 0235 | 0212
128 | 0.128 | 0.051 | 0.071 | 0.124 B| 0.991 | 0.992 B| 0.988 BD| 1.003 0.233 | 0.266 | 0.257 | 0.235 B|

Tabla 2: Métricas de calidad obtenidas después de 30 ejecuciones por configu-
racién, para los cuatro métodos comparados: algoritmo base (B), disjunto (D),
solapado (S) y solapado adaptativo (A). Los acrénimos junto a los valores indi-
can que no hay diferencia significativa con respecto a ese método para ese valor.
Los mejores valores estan marcados en negrita.

una isla diferente. Este trabajo compara un algoritmo distribuido NSGA-II como
base respecto a 3 estrategias diferentes para separar los cromosomas (secciones
disjuntas, superpuestas y superpuestas adaptativas), utilizando un gran nime-
ro de islas. Los resultados muestran que estos métodos pueden lograr mejores
métricas de calidad respecto al algoritmo base en la misma cantidad de tiem-
po. Esto puede deberse a la reduccion en el tiempo de cruce y mutacién en los
cromosomas, lo que permite ejecutar un mayor nimero de generaciones y més
modificaciones de las soluciones del FP en cada sub-poblacién, y por lo tanto
mejora la calidad del FP global.

Los resultados también muestran que al aumentar el nimero de islas, los
métodos con solapamiento mejoran significativamente los resultados con respecto
al método disjunto, siendo el solapamiento adaptativo el mds indicado conforme
el nimero de islas aumenta. Por lo tanto, la relacién entre el nimero de islas
utilizado, el tamano de la poblacién, y la longitud del cromosoma es un factor
clave para decidir si se utiliza el método disjunto o los de solapamiento, por lo que
el estudio de este factor con més tipos de problemas, y nuevas configuraciones
de tamano y longitudes de cromosomas y poblacién se abordardn en el futuro.

Ademds, se planea probar estas implementaciones distribuidas en otros sis-
temas (como por ejemplo, clisters heterogéneos) con distintos nimeros de is-
las/procesadores, para llevar a cabo un estudio de escalabilidad mas completo
de los diferentes métodos, siendo el tiempo de transmision entre las islas un
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tema relevante para abordar. También se plantea abordar otros benchmarks y
problemas reales para validar el enfoque propuesto en este trabajo.
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