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Resumen—Los problemas de optimizaciéon de varios objetivos
aparecen con frecuencia en aplicaciones reales, lo que ha llevado
a la adaptacion de la mayoria de las metaheuristicas existentes.
El creciente interés en los problemas que presentan muchos
objetivos también ha propiciado la aparicion de nuevos métodos
especializados. Para conseguir una mayor adopciéon de estas
técnicas por parte de usuarios no familiarizados con el uso de
metaheuristicas, es necesario que los nuevos desarrollos sean
incluidos en librerias software que faciliten su configuracion y
adaptacion. No obstante, la libreria escogida puede repercutir
en el rendimiento computacional, pues cada una sigue unos
principios de disefio diferentes. Este trabajo analiza algunas de
las implementaciones multiobjetivo disponibles en seis librerias
con el proposito de estudiar su comportamiento frente a confi-
guraciones de creciente complejidad y que incluyen problemas
de hasta 50 objetivos. La experimentacion realizada confirma
que distintas implementaciones de un mismo algoritmo pueden
presentar diferencias considerables en cuanto al tiempo de
ejecucion y la memoria consumida.

Index Terms—Optimizaciéon de muchos
taheuristicas, librerias software

objetivos, me-

I. INTRODUCCION

Los problemas multiobjetivo han sido objeto frecuente de
estudio en el campo de las metaheuristicas, pues son habitual-
mente aplicables en escenarios reales [1]. Este tipo de proble-
mas requiere la definiciéon de un conjunto de variables cuyo
valor ha de determinarse, un conjunto de restricciones a cum-
plir y, al menos, dos objetivos independientes a optimizar [2].
La existencia de varios objetivos, a menudo contrapuestos,
implica que la solucién a un problema multiobjetivo no es
Unica, sino que debe encontrarse un conjunto de soluciones
donde cada una alcanza un compromiso distinto entre los
objetivos. El estudio de enfoques bioinspirados para resolver
problemas multiobjetivo ha dado lugar a algoritmos ya clasicos
como NSGA-II y SPEA2, de los que es posible encontrar
implementaciones en distintos lenguajes de programacién [3].

Recientemente, la investigacidon en este campo se ha cen-
trado en abordar la resolucién de problemas con un nimero
elevado de objetivos. Segtin la literatura, los denominados
“problemas de muchos objetivos” (en inglés, many-objective
optimisation problems) son aquellos que presentan cuatro o
mads objetivos [4]. Su resolucién presenta nuevos retos, tales
como el crecimiento exponencial del nimero de soluciones
no dominadas o la ineficacia de operadores genéticos y técni-
cas de preservacion de la diversidad [5]. De hecho, existen
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estudios que demuestran el bajo rendimiento de algoritmos
clasicos a la hora de resolver este tipo de problemas, asi como
el incremento en el coste computacional [6]. Estos hechos
han propiciado el desarrollo de métodos especializados [7],
asi como la realizacién de estudios comparativos [8].

A pesar de que algunas librerfas software estdn incorporan-
do algunos de los algoritmos para optimizacién de muchos
objetivos que van adquiriendo mayor relevancia, lo cierto
es que adin no existe un gran nimero de implementaciones
disponibles. Este hecho no solo dificulta su uso con fines
comparativos, sino que limita su aplicacién por parte de
usuarios con menos experiencia en el campo de las me-
taheuristicas. Por otro lado, caracteristicas como el lenguaje
de programacién y el disefio estructural de estas librerias
podria suponer ciertas diferencias en el uso de los recursos
computacionales, como el tiempo de ejecucién y la memoria,
que también deben considerarse ante la creciente complejidad
tanto de los problemas como de los algoritmos.

En este contexto, este trabajo presenta un estudio preliminar
del rendimiento de algoritmos multiobjetivo implementados en
diferentes librerias software. Tras realizar un andlisis de las
implementaciones disponibles, se han elegido seis librerfas
Java: ECJ, EvA, JCLEC-MO, jMetal, MOEA Framework y
Opt4]. El objetivo de la comparacién es por tanto analizar el
rendimiento desde una perspectiva puramente computacional,
realizando mediciones del tiempo de ejecucién y la memoria
RAM consumida. Para ello se han seleccionado varios algo-
ritmos y problemas de entre los disponibles en las librerias.
Ademds, se ha estudiado la escalabilidad de las distintas im-
plementaciones de NSGA-II respecto al nimero de individuos,
generaciones y objetivos. Los resultados muestran que existen
pequeias diferencias entre las implementaciones cuando se
consideran pardmetros estandar, y que éstas se incrementan a
medida que se consideran valores mds extremos.

El resto del articulo se estructura como sigue. La seccién 11
describe los algoritmos y problemas mds utilizados en opti-
mizacién multiobjetivo, mientras que la seccién III recopila
las principales librerfas software que los implementan. La
seccién IV detalla la metodologia disefiada para el estudio
comparativo, cuyos resultados son analizados en la seccién V.
Finalmente, la seccién VI presenta las conclusiones.

II. OPTIMIZACION CON MULTIPLES OBJETIVOS

Esta seccion introduce los principales tipos de algoritmos
multiobjetivo existentes, destacando aquellos especializados en
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la optimizacién de muchos objetivos. Después se describen
algunos de los problemas cominmente utilizados para evaluar
el rendimiento de estos algoritmos.

II-A.  Familias de algoritmos bioinspirados

Desde la publicaciéon de VEGA, considerado el primer
algoritmo evolutivo multiobjetivo [2], la apariciéon de nuevos
algoritmos o mejoras sobre los ya propuestos ha sido cons-
tante [9]. En los inicios del 4rea, los algoritmos iban siendo
clasificados en generaciones [10]. Asi, la conocida como
primera generacion se basa fuertemente en el concepto de
dominancia y el uso de estrategias de nichos. La incorporacion
de mecanismos de elitismo es la principal caracteristica de la
segunda generacion, a la que pertenecen SPEA2 y NSGA-IL

En el ambito de la optimizacién de muchos objetivos, los
algoritmos se clasifican atendiendo al enfoque que siguen para
abordar los retos mencionados anteriormente [7]. En primer
lugar, los algoritmos basados en descomposicion definen un
conjunto de pesos para establecer diferentes direcciones de
busqueda. MOEA/D es el algoritmo mas conocido dentro de
esta familia. Por otro lado, los algoritmos basados en indicado-
res utilizan una medida de rendimiento, como el hipervolumen,
para guiar la bisqueda. IBEA fue el primer algoritmo de
esta familia, donde también destacan HypE o SMS-EMOA.
Otro conjunto de algoritmos se caracterizan por la adopcién
de criterios de dominancia relajados, como la e-dominancia
utilizada tanto en algoritmos evolutivos (e-MOEA) como de
optimizacion de particulas (OMOPSO). El uso de un conjunto
de puntos de referencia es una técnica habitual para garantizar
la diversidad en espacios de objetivos multidimensionales. En
este grupo se encuentran algoritmos como NSGA-III y RVEA,
entre otros. Finalmente, los métodos basados en preferencias,
como WASF-GA o PICEA-g, permiten restringir la busqueda
a una zona de interés para el usuario. Los detalles de estos
algoritmos pueden encontrarse en articulos de referencia co-
mo [7], [9].

II-B. Problemas para el estudio del rendimiento

A la hora de comparar el rendimiento de distintos algo-
ritmos, es frecuente utilizar problemas tipo o benchmarks.
Por ejemplo, problemas tan conocidos como el de la mochila
(Knapsack Problem, KP) o el viajante de comercio (Travelling
Salesman Problem, TSP) han sido extendidos respecto a sus
formulaciones originales para un unico objetivo. Otro bench-
mark a destacar es LOTZ (Leading Ones, Trailing Zeros),
un problema simple de codificacién binaria con dos objetivos
contrapuestos: maximizar el nimero de unos al comienzo del
genotipo y maximizar el nlimero de ceros al final.

Para codificacion real existen varias familias de problemas
cuyos frentes de Pareto 6ptimo presentan diferentes propieda-
des (discontinuidad en el frente, proximidad de 6ptimos loca-
les, etc.). Ademds, algunas permiten establecer el nimero de
objetivos que se desea optimizar, por lo que son especialmente
utiles para estudiar la escalabilidad. Entre ellas cabe destacar
ZDT, un conjunto de seis problemas con dos objetivos cada

uno [11], y DTLZ, un conjunto de nueve problemas cuyo
nimero de objetivos es adaptable [12].

III. IMPLEMENTACIONES DISPONIBLES EN LIBRERIAS

La popularidad de las técnicas metaheuristicas ha llevado
a la creacién de librerias y frameworks software que dan
soporte a la investigacién y facilitan su aplicacidn practica [3].
Este tipo de herramientas no solo contemplan la configuracién
y ejecucién de los algoritmos y sus componentes, sino que
también permiten adaptarlos a nuevos problemas.

La Tabla I muestra un listado de algunas librerias que
incluyen soporte para la optimizacién multiobjetivo, indicando
la dltima versién y su afio de lanzamiento, el lenguaje de
programacién y los algoritmos que proporcionan'. Como
puede observarse, entre ellas hay herramientas de propdsito
general muy conocidas, como HeuristicLab y ECJ. A pesar
de su madurez, el nimero de implementaciones multiobje-
tivo que ofrecen se limita a los algoritmos evolutivos mas
populares. Otras librerfas Java son Opt4] y EvA, las cuales
disponen de mayor nimero y variedad de algoritmos. Mas
recientemente, han ido apareciendo librerias en Python, como
DEAP (especializada en algoritmos distribuidos) y PyGMO
(especializada en algoritmos paralelos), si bien el nimero de
algoritmos multiobjetivo en ambas es atin reducido.

ParadisEO-MOEO y JCLEC-MO se asemejan en cuanto a
su estructura, pues ambas librerias disponen de un médulo
especifico para optimizaciéon multiobjetivo. Por un lado, Para-
disEO ha sido posiblemente la libreria mds popular de entre las
desarrolladas en C++, si bien lleva tiempo sin ser actualizada.
Por otro lado, JCLEC-MO ofrece un mayor conjunto de
algoritmos, incluyendo algunos especialmente indicados para
problemas de muchos objetivos.

Finalmente, también es posible encontrar librerias especia-
lizadas en optimizacién multiobjetivo. La primera de ellas fue
PISA, si bien se trata de un proyecto ya abandonado. jMetal y
MOEA Framework, ambas desarrolladas en Java, destacan por
sus continuas actualizaciones y su amplio catdlogo de algorit-
mos. Dos proyectos muy recientes y activos son PlatEMO y
Platypus, desarrollados en Matlab y Python, respectivamente.

IV. METODOLOGIA EXPERIMENTAL

Para el estudio comparativo de implementaciones multiob-
jetivo se han seleccionado las seis librerias Java detalladas en
la Tabla I. La eleccién de un unico lenguaje de programacién
facilita la comparacion pues evita posibles diferencias debidas
al proceso de compilacion. Ademds, estas librerias cuentan
con, al menos, dos algoritmos en comun, lo cual reduce la
posibilidad de alterar el rendimiento debido a la diferencia
de implementacién entre desarrollos propios y nativos. Tan
solo ha sido necesario implementar algunos problemas para
disponer de un conjunto lo suficientemente variado, asi como
operadores genéticos estandar.

Tras analizar las herramientas, se han planteado dos ex-
perimentos. El primero tiene como objetivo estudiar distintas

ILas posibles variantes de dichos algoritmos no son mostradas por motivos
de espacio. El lector es remitido a la documentacién de cada herramienta.
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Tabla I
LIBRERIAS Y ALGORITMOS DISPONIBLES PARA OPTIMIZACION MULTIOBJETIVO

[ Libreria [ Versién | Ano [ Lenguaje [ Principales algoritmos
DEAP 1.2.2 2017 Python CMAES-MO, NSGA-II, SPEA2
ECJ 26 2018 Java NSGA-II, NSGA-III, SPEA2
EvA 2.2 2015 Java CMAES-MO, MOGA, NSGA, NSGA-II, PESA, PESA2, SPEA, SPEA2
HeuristicLab 3.3.15 2018 C# CMAES-MO, NSGA-II
e-MOEA, GrEA, HypE, IBEA, MOCHC, MOEA/D, OMOPSO, NSGA-II,
JCLEC-MO 10 2018 Java NSGA-III, PAES, PBK)R, RVEA, SMS-EMOA, SMPSO, SPEA2
ADbYSS, CellDE, dMOPSO, GDE3, GWASF-GA, IBEA, MOCell, MOCHC,
jMetal 5.4 2017 Java MOEA/D, MOEADD, MOMBI, MOMBI-II, NSGA-II, NSGA-III, OMOPSO,
PAES, PESA2, SMS-EMOA, SMPSO, SPEA2, WASF-GA
MOEA Framework 212 2017 Java CMAES-MO, DBEA, e-MOEA, GDE3, IBEA, MOEA/D, MSOPS, NSGA-II, NSGA-III,
’ OMOPSO, PAES, PESA2, RVEA, SMPSO, SMS-EMOA, SPEA2, VEGA
Opt4] 3.14 2015 Java NSGA-II, OMOPSO, SMS-EMOA, SPEA2
PaGMO/PyGMO 2.8 2018 | C++/Python | MOEA/D, NSGA-II
ParadisEO-MOEO 2.0.1 2012 C++ MOGA, IBEA, NSGA, NSGA-II, SPEA2
AGE-II, dMOPSO, e-MOEA, GDE3, GrEA, HypE, I-DBEA, IBEA, LMEA,
PlatEMO 1.5 2017 Matlab MOEA/D, MOMBI-II, MOPSO, MSOPS-II, NSGA-II, NSGA-III, PICEA-g,
PSEA-II, RPEA, RVEA, SMPSO, SMS-EMOA, SPEA2, Two_Arch2
Platypus 1.0.2 2018 Python e-MOEA, GDE3, IBEA, MOEA/D, NSGA-II, NSGA-III, OMOPSO, SMPSO, SPEA2.
PISA - 2009 C e-MOEA, FEMO, HypE, IBEA, MSOPS, NSGA-II, SEMO2, SHV, SPAM, SPEA2

combinaciones de algoritmos y problemas, donde estos tltimos
varian en cuanto al tipo de codificaciéon y al nimero de
objetivos. La Tabla II muestra la configuracién propuesta,
donde el nimero entre paréntesis representa el nimero de
problema dentro de la familia correspondiente. Para las tres
librerias que disponen de un nimero menor de algoritmos se
ha seleccionado un nimero mayor de problemas. En cuanto
a las tres dltimas librerias, se han seleccionado algoritmos
representativos de distintas familias. En el caso de MOEA/D,
Unicamente se han considerado problemas de optimizacion
real debido a que es el tipo de problema asumido en jMetal.
Igualmente, la generacién automdtica de los pesos se limita
a problemas biobjetivo. Por ser un algoritmo de particulas,
OMOPSO también queda restringido a problemas de optimi-
zacion real. La Tabla III recoge los valores de los parametros,
tanto generales como especificos de cada algoritmo.

Tabla IT
ALGORITMOS Y PROBLEMAS SELECCIONADOS
. Problema

Algoritmo 2 obj. [4obj. [ 6obj
ECJ, EvA, Opt4J
NSGA-II LOTZ, ZDT (1, 4) KP DTLZ (1, 2, 4)

SPEA2 LOTZ, ZDT (1, 4) KP DTLZ (1, 2, 4)
JCLEC-MO, jMetal, MOEA Framework

IBEA LOTZ KP DTLZ (1, 2)
MOEA/D ZDT (1, 4) DTLZ (1, 2)
OMOPSO ZDT (1, 4) DTLZ (1, 2)
NSGA-II LOTZ KP DTLZ (1, 2)

El segundo experimento pretende analizar la escalabilidad
de las implementaciones en base a tres factores: el tamaiio de
la poblacién (100, 500, 1000), el nimero de generaciones (100,
500, 1000) y el nimero de objetivos (2, 5, 10, 25, 50). Estas
configuraciones seran identificadas como Px-Gy-Oz, donde P
representa el tamafio de la poblacién, (G, las generaciones y
O, los objetivos. El algoritmo escogido es NSGA-II, ya que

estd presente en todas las librerfas y no presenta parametros
adicionales. Puesto que se desea variar el nimero de objetivos,
se ha seleccionado DTLZ1 como problema a resolver. Los
operadores genéticos y sus probabilidades se configuran de
acuerdo a los valores mostrados en la Tabla III.

Tabla III
CONFIGURACION DE PARAMETROS
Parametro [ Valor
Pardmetros comunes
Tamafio de la poblacion 100
Numero de generaciones 100
Probabilidad de cruce 0,9
Probabilidad de mutacion 0,1 (1/longitud_genotipo)
Operador de cruce 1-Point (binario), SBX (real)
Operador de mutacién Bit flip (binario), Polynomial (real)
SPEA2
Tamaio de la poblacién (P) 50
Tamaio del archivo (A) 50
Selector de padres Torneo binario
Parametro k JPF+ A
MOEA/D
Tamafio de vecindad (7) 10
Max. Nim. Reemplazos (nr) 2
Modo de evaluacion Tchebycheff
Generacion de pesos Uniforme
IBEA
Selector de padres Torneo binario
Indicator para evaluacién Hipervolumen
Pardmetro k 0,05
Pardmetro p 2
OMOPSO
Tamaio del archivo 100
Parametro € 0,0075

En ambos experimentos se ha utilizado Syrupy? como
herramienta profiler para medir el tiempo de ejecucion y el
consumo de memoria a intervalos regulares. Dichos intervalos
se han establecido en base a ejecuciones previas con el fin de

Zhttps://github.com/jeetsukumaran/Syrupy
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obtener un minimo de 30 muestras para cada configuracién. La
experimentacién se ha realizado en una maquina con Debian
8, ocho nicleos Intel Core 17-2600, CPU a 3,4 GHz y 16 GB
de memoria RAM. En el caso del primer experimento, cada
configuracién ha sido ejecutada cinco veces en un tnico nicleo
para evitar posibles interferencias. Ademads, se ha alternado el
orden de ejecucion de cada libreria para mantener condiciones
similares respecto al arranque de la JVM. En el segundo
experimento, cada configuracién ha sido lanzada seis veces
utilizando dos niucleos para que el experimento no tuviese una
duracién excesiva. No obstante, las configuraciones también
se planificaron de forma que no siempre las mismas librerias
estuviesen ejecutando en paralelo a fin de reducir el sesgo
lo més posible. Tras obtener el tiempo medio de ejecucién
de cada configuracién, se ha aplicado el test de Friedman
para analizar si existen diferencias significativas entre aquellas
librerias para las que se ejecutaron los mismos algoritmos y
problemas. Es decir, para el primer experimento se analizan
dos grupos por separado, uno formado por ECJ, EvA y Opt4],
y otro formado por JCLEC-MO, jMetal y MOEA Framework.
En caso de encontrar diferencias significativas, se aplica el
post-procedimiento de Holm. Ademds, se ha ejecutado el test
Cliff’s Delta para analizar el tamafio del efecto, esto es, la
magnitud de la diferencia observada.

V. RESULTADOS Y DISCUSION

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos para
cada uno de los experimentos planteados. Por motivos de
espacio, solo los resultados mas relevantes son discutidos.

V-A. Comparacion de algoritmos y problemas

Las Tablas IV y V muestran los tiempos medios de
ejecucion y la desviacion estdndar para los dos grupos de
librerfas. La ejecuciéon mds rdpida (0,24 s) se corresponde
con la resolucién de DTLZ2 con MOEA/D en jMetal. Por
el contrario, el problema de la mochila con NSGA-II en ECJ
es la combinacién que mads tiempo ha necesitado (4,88 s).

En el primer grupo de librerfas (Tabla IV), ECJ es la que
requiere menos tiempo, empleando mas de un segundo en solo
cuatro configuraciones. EvA es la libreria que reporta tiempos
de ejecucién mads altos, siempre por encima de un segundo,
mientras que Opt4] mantiene tiempos mds estables, entre 0,5
y 1,5 s. Para confirmar si estas diferencias son significativas,
se ha aplicado el test de Friedman, donde la hipdtesis nula
establece que todas las librerias tienen un rendimiento similar.
El valor del estadistico de Iman and Daveport, z, es 30,71,
mientras que el valor critico de acuerdo a una distribucién F
con 2 y 30 grados de libertad es igual a 5,39 (o« = 0,01).
Dado que z es mayor que el valor critico, la hipétesis nula
puede ser rechazada. El test de Holm devuelve un p — value
igual a 0,05, lo que confirma que ECJ es significativamente
superior a EvA, pero equivalente a Opt4J. En cuanto al efecto
del tamano, el test Cliff’s Delta indica que la diferencia en
tiempo entre las tres librerias es siempre amplia (large).

En el segundo grupo de librerias (JCLEC-MO, jMetal
y MOEA Framework), IBEA es el algoritmo mds costoso,

Tabla IV
TIEMPO DE EJECUCION EN SEGUNDOS PARA EL PRIMER GRUPO DE
LIBRER{AS (EXPERIMENTO 1)

Configuracion ECJ EvA Optd]

NSGA-II — LOTZ(2) 0,245 + 0,014 | 1,443 +0,037 | 0,773 £ 0,050
NSGA-II - ZDTI1(2) 0,299 + 0,015 | 1,827 +0,019 | 0,785+ 0,056
NSGA-II - ZDT4(2) 0,295+ 0,017 | 1,537 +0,014 | 0,765+ 0,068
NSGA-II - ZDT6(2) 0,284 +£0,034 | 1,466 +£0,023 | 0,758 £ 0,058
NSGA-II — KP(4) 4,879+0,022 | 1,587 +0,041 | 1,142 +0,076
NSGA-II - DTLZ1(6) | 0,344 +£0,021 | 1,658 £0,043 | 0,896 £ 0,067
NSGA-II - DTLZ2(6) | 0,336 +0,022 | 1,803+ 0,040 | 0,900 + 0,043
NSGA-II — DTLZ4(6) | 0,351 +0,034 | 1,834+0,039 | 0,922+ 0,110
SPEA2 - LOTZ(2) 0,444 + 0,017 | 1,445+ 0,022 | 0,609 + 0,038
SPEA2 - ZDT1(2) 0,368 0,028 | 2,684+ 0,032 | 0,999 + 0,087
SPEA2 — ZDT4(2) 0,291 +0,022 | 1,380+ 0,029 | 1,020 + 0,060
SPEA2 — ZDT6(2) 0,300+ 0,021 | 1,385+0,047 | 0,735+ 0,032
SPEA2 - KP(4) 3,2194+0,033 | 1,736 £0,105 | 1,173 £ 0,065
SPEA2 - DTLZ1(6) 0,959 +£ 0,050 | 1,646 £0,107 | 1,633 £0,236
SPEA2 — DTLZ2(6) 1,442 40,023 | 2,702+ 0,038 | 1,583 4+ 0,070
SPEA2 — DTLZ4(6) 1,435+ 0,088 | 2,897+ 0,059 | 1,699 4+ 0,103
Friedman (ranking) 1,250 2,875 1,875

Holm (/1) - 0,025 0,050

Tabla V

TIEMPO DE EJECUCION EN SEGUNDOS PARA EL SEGUNDO GRUPO DE
LIBRERAS (EXPERIMENTO 1)

Configuracion JCLEC-MO jMetal MOEA Fram.
NSGA-II — LOTZ(2) 0,410 £0,009 | 0,624 £0,023 | 0,328 £0,018
NSGA-II — KP(4) 0,519+ 0,027 | 0,558 £0,042 | 0,374 +0,016
NSGA-II - DTLZI1(6) 0,537+£0,028 | 0,540 + 0,066 | 0,444 + 0,011
NSGA-II — DTLZ2(6) 0,587 +£0,064 | 0,595+ 0,055 | 0,389+ 0,008
IBEA — LOTZ(2) 4,754 +0,037 | 1,288+ 0,039 | 0,844 +£0,019
IBEA - KP(4) 3,012+ 0,036 | 1,678 0,142 | 1,036 £ 0,029
IBEA — DTLZ1(6) 1,829+ 0,030 | 2,556 £0,034 | 1,254 40,011
IBEA — DTLZ2(6) 1,843+ 0,018 | 2,538 40,032 | 1,285+ 0,007
MOEA/D — ZDT1(2) 0,429 + 0,018 | 0,337 0,020 | 0,458 & 0,008
MOEA/D — ZDT4(2) 0,413 £ 0,030 | 0,277 40,010 | 0,414 0,010
MOEA/D - DTLZ1(2) | 0,380 40,022 | 0,260 40,013 | 0,434 + 0,023
MOEA/D — DTLZ2(2) | 0,492 4+ 0,035 | 0,236 +0,004 | 0,412 + 0,016
OMOPSO - ZDT1(2) 0,556 £0,034 | 0,412 40,050 | 1,269+ 0,040
OMOPSO - ZDT4(2) 0,530 +£0,043 | 0,284 +0,010 | 1,117+ 0,032
OMOPSO - DTLZ1(2) | 0,663 + 0,009 | 0,484 £0,042 | 1,510+ 0,016
OMOPSO — DTLZ2(2) | 0,715+ 0,035 | 1,466 +0,086 | 2,139 + 0,072
Friedman (ranking) 2,125 1,938 1,938

requiriendo varios segundos de ejecucion. La diferencia con
respecto al resto de algoritmos es mds evidente en JCLEC-
MO y jMetal, especialmente cuando se resuelven problemas
combinatorios. Para este conjunto de librerias, el test de
Friedman no encuentra diferencias significativas. De hecho, el
test Cliff’s Delta siempre cataloga las diferencias entre cada
pareja de librerfas como insignificante (negligible), salvo entre
jMetal y JCLEC-MO, que es pequefia (small).

Dado que todas estas configuraciones son simples y se eje-
cutan en pocos segundos, tan solo se pueden realizar algunas
apreciaciones respecto a la memoria RAM consumida. Las
seis librerfas Java analizadas consumen un minimo de 12.000
KB en cada ejecucion. EvA y Opt4] son las dos librerias que
muestran un comportamiento mdas estable, con un maximo
de 56.459 KB y 126.084 KB de media, respectivamente.
Entre el resto, el uso madximo de memoria es mas disperso
llegando a presentar “picos” de mds de 100.000 KB en JCLEC-
MO (76.130 KB de media), jMetal (88.326 KB) y MOEA
Framerwork (89.005 KB), y mds de 500.000 KB en ECJ
(149.265 KB) cuando se resuelve el problema de la mochila.

Valorando los resultados del primer experimento en global,
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todas las librerias presentan unos requisitos de tiempo y
memoria asumibles ante un escenario de uso normal. Aun
asi, y a pesar de que las configuraciones probadas son po-
co exigentes, se perciben ciertas diferencias. En concreto,
no todas las librerias responden igual ante la ejecucién de
un mismo algoritmo en problemas de distinta naturaleza
(combinatorios frente a optimizacién real). En este sentido,
los problemas combinatorios son mds costosos, atin cuando
el nimero de objetivos es inferior al considerado para los
problemas DTLZ. Esto puede deberse a que la evaluacion
requiere la interpretaciéon del genotipo, frente al uso directo
de las variables reales. Por otro lado, la formulacion concreta
de los diferentes problemas ZDT no parece tener una gran
influencia en el tiempo, mientras que si se observan algunas
diferencias respecto a los problemas DTLZ (véase por ejemplo
OMOPSO en jMetal y MOEA Framework, o SPEA2 en ECJ
y EvA). Respecto a los algoritmos, NSGA-II suele ser el mas
répido en la mayoria de librerfas. La tnica excepcién parece
ser la implementacién de MOEA/D en JCLEC-MO y jMetal,
si bien hay que considerar que este algoritmo solo ha sido
probado con problemas biobjetivo de codificacion real.

V-B. Test de escalabilidad

El segundo experimento, donde se ejecutan configuraciones
con hasta 50 objetivos, permite detectar mayores diferencias
entre las librerfas. La Tabla VI muestra los tiempos minimos
y méximos medios, con su desviacion estindar, para cada
tamafio de poblacion. También se incluye el ranking obtenido
con el test de Friedman. Cabe sefialar que los tiempos minimos
y maximos corresponden, por lo general, con las configuracio-
nes P100-G100-02 y P1000-G5000-050. Las excepciones son
algunos tiempos minimos en Opt4J, JCLEC-MO y jMetal, que
se consiguen para cinco objetivos. No obstante, los valores son
muy similares a los obtenidos para dos objetivos, por lo que
pueden deberse a pequefias fluctuaciones en la carga de la
mdquina. En base a estos resultados, ECJ es la libreria que
mejor responde ante configuraciones mds exigentes, seguida
de MOEA Framework, si bien el test de Holm no indica la
existencia de diferencias significativas entre ambas. Les siguen
jMetal y JCLEC-MO, si bien cabe sefalar que JCLEC-MO
responde algo mejor que jMetal ante el aumento del nimero
de objetivos. Lo mismo ocurre si se comparan las dos librerias
mds lentas segiin este estudio, pues aunque Optdj y EvA
reportan tiempos minimos similares, Opt4J escala mejor.

Por otro lado, los datos extraidos muestran que el incre-
mento en el tiempo de ejecucién no depende tinicamente del
nimero de generaciones. Por ejemplo, configuraciones con
1000 generaciones y dos objetivos pueden requerir menos
tiempo de cémputo que configuraciones con 500 generaciones
y 50 objetivos. Aunque hay algunas excepciones, si se aprecia
un incremento lineal cuando dos de los pardmetros son fijados
y el otro aumenta progresivamente. Los dos pardmetros mas
determinantes son el nimero de generaciones y el nimero
de objetivos, especialmente cuando se consideran valores
superiores a 500 y 10, respectivamente. A modo de ejemplo,
la Figura 1 muestra el tiempo medio de ejecucién para las

distintas combinaciones de objetivos y generaciones, fijando
el tamafio de poblacién en 1000 (el valor mas alto probado).
Para facilitar la comparacién entre librerias, se ha mantenido
la misma escala respecto al tiempo. A excepcién de EvA, las
librerias presentan una tendencia similar y no suelen requerir
mas de 30 minutos por ejecucion.

Con respecto al consumo de memoria, el alto nimero de
combinaciones probadas permite obtener mayores diferencias.
A modo de resumen, la Tabla VII recoge el valor minimo
y méximo de memoria registrado para cada libreria. Como
puede verse, no existen grandes diferencias en cuanto a los
valores minimos, pero si en los maximos alcanzados. También
se muestra el porcentaje de veces que cada libreria obtiene el
minimo y méiximo global para las 60 combinaciones probadas.
En este caso, ECJ y Opt4] son las librerias que menor y mayor
memoria consumen, respectivamente.

Este test de escalabilidad confirma que las implementacio-
nes Java actuales pueden sufrir una degradacién considerable
en su rendimiento si se las somete a configuraciones extremas.
Aunque quizds no sean los valores mds habituales en la
préctica, también debe considerarse que NSGA-II no es de
los algoritmos mds costosos y que el problema es sintético.
En una aplicacién real, donde fuese necesario ejecutar algo-
ritmos especificos para problemas de muchos objetivos cuya
evaluacion fuese costosa, la eleccion de una implementacion
u otra podria ser determinante. Entre las librerias analizadas,
EvA y Opt4] presentan mayores problemas para controlar el
tiempo y la memoria, respectivamente. Por el contrario, ECJ
y MOEA Framework presentan el mejor rendimiento consi-
derando ambos factores a la vez, ya que tanto jMetal como
JCLEC-MO experimentan mayores oscilaciones de memoria.

VI. CONCLUSIONES

Este trabajo ha presentado una comparativa experimental
de implementaciones de algoritmos multiobjetivo disponibles
en seis librerfas Java con el fin de analizar sus requisitos de
tiempo y memoria. Los distintos algoritmos han sido ejecu-
tados considerando configuraciones que difieren en el tipo de
problema, el niimero de objetivos, el nimero de generaciones
y el tamafio de la poblacién. Los dos experimentos realizados
indican que estos pardmetros afectan en mayor o menor me-
dida a todas las librerfas. Para un uso estdndar, las diferencias
son poco apreciables y estdn condicionadas a la complejidad
del algoritmo o del problema a resolver. Sin embargo, si se
necesitan valores elevados para los pardmetros anteriores, es
conveniente analizar la forma en que cada libreria implementa
el algoritmo, pues las diferencias pueden ser notables. En este
sentido, este estudio puede extenderse para abarcar un mayor
nimero de librerias, algoritmos y problemas. Asimismo, seria
interesante analizar la capacidad de las distintas librerias para
paralelizar la evaluacién de soluciones.
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