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Resumen—Este trabajo presenta un algoritmo evolutivo mul-
tiobjetivo (AEMO) el cual divide el espacio de los objetivos, en
varias regiones utilizando la solucién Nadir calculada en cada
generacion del algoritmo. Para la clasificacion de las soluciones
de las distintas regiones en frentes no-dominados, se utilizan
diferentes estrategias de optimizacion de las funciones objetivo.
La idea es intensificar la diversidad del frente de soluciones no-
dominadas alcanzado. El algoritmo propuesto (NSGA-II/OSD)
se implementa sobre el algoritmo NSGA-II y se ensaya sobre
el Problema de la Mochila 0/1 Bi-Objetivo (MOKP-0/1) bien
conocido en la comunidad multiobjetivo. Con dos objetivos, este
problema es de dificil resolucion para un AEMO dado el elevado
nimero de soluciones superpuestas (overlapping solutions) que
se generan durante su evolucion. El método propuesto ofrece
muy buen desempefio cuando es comparado con los algoritmos
NSGA-II y MOEA/D muy reconocidos ambos en la literatura
especializada.

Index Terms—Optimizacién, Algoritmos Evolutivos Multiob-
jetivo, Dominancia de Pareto, MOKP(0/1, NSGA-II, MOEA/D.

I. INTRODUCCION

Un problema de optimizacién multiobjetivo (POM) es aquel
que corresponde a una cierta realidad industrial, econdémica o
de otra indole y sobre el que un decisor desea optimizar varios
objetivos usualmente en conflicto entre si. Cuando se resuelve
un POM de complejidad dificil, métodos metaheuristicos
son muy apropiados. Estos métodos no grantizan obtener el
frente exacto de soluciones no-dominadas, pero si un conjunto
aproximado.

La segunda generacién de algoritmos evolutivos multiob-
jetvo (AEMOs), ha demostrado obtener excelentes resultados
resolviendo POM [1]. De naturaleza estocastica, los AEMOs
estdn basados en el concepto de poblacion de soluciones lo
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que les proporciona gran destreza para encontrar multiples
soluciones no-dominadas en espacios de soluciones de diversa
naturaleza. NSGA-II [2] y MOEA/D [12] son dos AEMOs
muy reconocidos en la comunidad cientifica multiobjetivo. El
primero, utiliza una clasificacién de rangos por dominancia
como mecanismo de convergencia, mientras que crowding-
distance es el mecanismo usado para diversificar las solu-
ciones. El segundo, funciona descomponiendo el POM en
un nimero de subproblemas escalares 0 mono-objetivos que
son resueltos todos a la misma vez mediante la evolucién
de una poblacién de soluciones. Algunos trabajos recientes
describen dificultades en cuanto a la especificacién del punto
de referencia en MOEA/D [6], [7], [9], [11]. Trabajos con
AEMOs que incluyan un sub-division del espacio de los
objetivos como la propuesta en este trabajo son muy escasos,
s6lo hemos encontrado [8], [10].

El problema de la mochila multiobjetivo en variables bina-
rias (MOKP/0-1) es un problema combinatorio bien conocido
y ampliamente manejado en la comunidad multi-objetivo. Un
considerable nimero de métodos exactos y metaheuristicos,
ver por ejemplo [3], [5], [12], intentan resolver este problema.
En [4], se sefiala que se genera un elevado ndmero de
soluciones superpuestas (overlapping solutions) cuando los
AEMOs se aplican a problemas combinatorios con muchas
variables de decision y baja dimensionalidad. La aparicién de
soluciones superpuestas cuando el Problema de la Mochila 0/1
Bi-Objetivo se resuelve con un AEMO, tiene un significativo
impacto negativo sobre la diversidad del frente final de solu-
ciones no-dominadas alcanzado.

Se propone un hibrido de NSGA-II, que subdivide el espacio
de los objetivos en varias regiones utilizando la solucién Nadir
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calculada en cada generacién del algoritmo. Las distintas
subdivisiones utilizan diferentes estrategias de optimizacién
de las funciones objetivo. La idea que subyace es intensificar
la diversidad de soluciones del frente alcanzado, permitiendo
que soluciones dominadas por los extremos del frente no-
dominado alcanzado en cada generacion del algoritmo puedan
entrar en la poblacién N no-dominada del algoritmo.

El resto del trabajo se organiza de la siguiente manera.
En la seccién II se presentan algunos conceptos basicos para
entender mejor este trabajo. En la seccién III se describe el
método propuesto. Los resultados experimentales se detallan
en la seccién IV. Por dltimo, en la seccién V se presentan las
conclusiones.

II. CONCEPTOS BASICOS

En términos de minimizacién, un POM puede ser definido
de la siguiente forma:

Min. F(:L') = fl(x)an(x)7afn(x)

S.a. |
gr(x) <0 ke(1,2,..,p) ey
hi(z) =0 le(1,2,...,q)

donde F'(z) es el vector de objetivos a minimizar y n > 2 el
nimero de objetivos. Las ecuaciones gi(z) <0y hj(z) =0
representan respectivamente p restricciones de desigualdad y
q restricciones de igualdad. Los valores de = que satisfacen
el conjunto de las (p + ¢) restricciones, definen el espacio
realizable S. El vector © = (21,2, ..., Zn) € S €s un vector
solucién de m variables de decision.

El conjunto de las imdgenes de cada solucién realizable en
el espacio de la decision, conforma el conjunto de soluciones
realizables en el espacio de los objetivos Z = f(.5) definido
como Z = {z1 = fi(x),....,zn, = fu(z), Yo € S} y donde
z = (z1,..., zn) € R™ representa una solucién realizable en el
espacio de los objetivos.

Una solucién z* = (21,24, ..., 2) € Z domina una solucién
2% = (2}, 24, ..., 2%) € Z y se le conoce como Pareto-Gptima
si se verifican las siguientes condiciones:

Lozt <zt Vje(l,2,..,n)

2. 3j€(1,2,...,n) tal que 2§ <z}

u

Al conjunto de soluciones Pareto-6ptimas en el espacio de
soluciones se le llama conjunto 6ptimo de Pareto y a su imagen
en el espacio de objetivos frente dptimo de Pareto.

II-A. MOEA/D con especificacion de Zhang del punto de
referencia

Bésicamente, MOEA/D trabaja descomponiendo un POM
en un nimero finito de sub-problemas escalares y resolviéndo-
los simultdneamente mediante la evolucién de una poblacién
de soluciones. Algunos enfoques para convertir un POM en un
sub-problema escalar se pueden consultar en [12]. El enfoque
de Tchebycheff se expresa como sigue:

Min. g*(z|\, ") = max {Aifi(z) — =7}

2
reX @

S.Q.

donde z* = (z7,...,2%) es el punto de referencia (PR)

especificado en este trabajo de la siguiente forma:
z¥ = axmin{fi(z)lx € X} paracada i =1,...n  (3)
y donde a > 1.

II-B. MOEA/D con especificacion de Ishibuchi del punto de
referencia

Ishibuchi et al. proponen en [6] usar en (2) la siguiente
especificacion para el PR:

2= zf — oy (2" — 2) 4)

*

donde zf = (z7,...,2)) corresponde al minimo valor en la

i
funcién objetivo i, 2] = (2", ..., z*") corresponde al

K2
maximo valor de la funcién objetivo ¢ en la generacién en
curso y oy es un parametro que decrece en cada generacion
del algoritmo. De (4) es obvio que cuando a; = 0 los valores
2Ry 2* tienen los mismos valores.

Para hacer que el valor 2z se aproxime gradualmente al
valor del punto de referencia z* durante la ejecucién del

algoritmo, el valor a;; es modificado en cada generacién segtn:

- t)/(tma:c - 1) (5)

donde « es un valor inicial de oy, 4 €S €l nimero maximo
de generaciones del algoritmo y ¢ es la generacién actual.
Nétese que el valor final de «a; en la tltima generacién es
cero, i.e., 2 tiende a z* durante la ejecucién del algoritmo.

ar =« (tmaac

III. METODO PROPUESTO

El algoritmo propuesto en este trabajo consiste en una
version modificada de NSGA-II, en los siguientes términos:

1. En cada generacién ¢ del algoritmo: una poblacién R; =
P, 4+ @Q; es construida con P; la poblaciéon de padres
de tamafio N y (), la poblacién de hijos (tamafio N)
generados de las operaciones de cruzamiento y mutacién
a partir de la poblacién N construida en la generacién
t-1.

2. A partir de la poblacién R; la solucién Nadir es identi-
ficada mediante algiin método.

3. En base a la solucién Nadir el espacio de los objetivos
se divide en tres regiones independientes Ry, Ro y Rg
tal como se indica en la Fig. 1 izquierda.

4. Las soluciones de cada regién R1, Ro y R3 son clasifica-
das (complejidad computacional O(n2N)) en diferentes
frentes no-dominados (F, Fs,...,F,,). Para la clasifica-
cion de las soluciones, se usan diferentes criterios de
optimizacién de las funciones objetivo f; y fs.

a) Regioén R1: Las dos funciones objetivo f; y fa son
siempre maximizadas (ver Fig. 1 derecha).

b) Region R2: La funcién f; es siempre maximizada.
La funcién fs es maximizada si se cumple la
condicion t>nt, en caso contrario f5 es minimizada
(ver Fig. 1 derecha). El valor t es la generacién
actual y nt un pardmetro (nimero de generaciones
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que se maximiza o minimiza la funcién objetivo)
que se define como:

nt=«a tymee 0< <1 (6)

¢) Regioén R3: La funcién f5 es siempre maximizada.
La funcién f; es maximizada si se cumple la
condicion t>nt, en caso contrario f; es minimizada
(ver Fig. 1 derecha).

Finalizado el paso 4, toda la poblacién R; queda clasi-
ficada en frentes de no-dominacién (Fq, Fs,....F,).

5. Para completar la poblacién P;;; hasta alcanzar un
tamafio N, como en NSGA-II, las soluciones con menor
rango primero, y mayor crowding-distance segundo, son
escogidas.

R1 R2 R3
max f1 max f1 max f2
max f2 ift 2 nt ift > nt

max 2 max f1
else else
MR (R2 min f2 min f1
M6 17 18 19 2 21 end-if end-if
f1 x1d'

Figura 1. Division propuesta del espacio de los objetivos en base a la solucién
Nadir (izquierda). Criterios de optimizacién de las funciones objetivo para
cada region R1, R2 y Ra (derecha).

IV. EXPERIMENTOS Y COMPARACIONES
IV-A. Problema de la Mochila Multiobjetivo MOKP/0-1

El problema de la mochila multiobjetivo en variables bi-
narias (MOKP/0-1) consiste en una serie de objetos o items
con un peso, un beneficio asociado a cada uno de ellos y un
limite de capacidad para cada mochila. Asi, la tarea radica
en encontrar el subconjunto de objetos que maximicen los
beneficios totales de cada mochila y que puedan ser colocados
en dichas mochilas sin exceder sus limites de capacidad. El
problema es de complejidad NP-dificil y puede ser usado para
modelar cualquier aplicacién real que se ajuste al modelo
descrito en (7).

El MOKP/0-1 puede ser definido formalmente como sigue:

m
maz. fi(x) =Y bjx; i=1,..,n

Jj=1

m (7

S.a. Zwijxj § C; :cje{O, 1}
j=1
donde: m=ntimero de objetos, x;=variable de decision,
n=numero de sacos, b;;=beneficio objeto j segin saco i,
w;j=peso objeto j segiin saco i y ¢; = capacidad saco i.

IV-B. Configuracion de pardmetros y métricas

En este trabajo, las implementaciones de NSGA-II y
MOEA/D se han realizado segtin [2] y [12]. Ambos algoritmos
son aplicados sobre el 500-MOKP/0-1 con dos objetivos, los

datos del problema y frente 6ptimo pueden descargarse de:
http://www.tik.ee.ethz.ch/ sop/download/supplementary/
testProblemSuite/.

En todos los experimentos se utilizé codificacién binaria,
cruce uniforme de probabilidad 0.8 y probabilidad de mutacion
(bit a bit) de 1/500. Un nimero de 400000 evaluaciones de
la funcién objetivo se usé como condicién de parada. Tres
tamafios de la poblacion N=50, N=100 y N=200 soluciones
fueron utilizadas en los tres algoritmos NSGA-II/OSD, NSGA-
I y MOEA/D. Los valores examinados para el pardmetro «
definido en (6) de balance convergencia/diversidad de NSGA-
II/0SD fueron o= 0.0, 0.1, 0.2, 0.3 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9
y 1.0. Con MOEA/D, los valores ensayados de « en el cdlculo
del punto de referencia z* segun la especificacién de Zhang
definida en (3) fueron o= 1.0, 1.05, 1.1, 1.15, 1.2, 1.25, 1.3; en
la versién de Ishibuchi para el célculo del punto de referencia
2™ definido en (4) y (5), los valores se fijaron en a= 0.0, 0.05,
0.1, 0.5, 1.0, 1.1, 2.0, 3.0, 4.0, 5.0 y 10.0.

Para la comparacién de los resultados obtenidos por los
algoritmos, se emplearon la S-metric o hipervolumen H (punto
de referencia usado el 0,0) sugerida en [13] y visualizaciones
de los frentes de soluciones de Pareto alcanzados de valor H
mas préximo al valor medio final calculado en 30 ejecuciones
independientes.

IV-C. Anadlisis previo: NSGA-II/OSD y efectos de variar el
pardmetro «

En esta subseccion se analizan las influencias en la conver-
gencia y diversidad del frente de soluciones alcanzado, cuando
se varia el pardmetro « en la ecuacidn (6) en el algoritmo
propuesto NSGA-II/OSD. En la Fig. 2 (izquierda), se muestran
los valores del hipervolumen medio al modificar los valores
del parametro .. Se puede observar que los mejores valores de
H se obtienen para valores intermedios del pardmetro «. Para
mejor interpretar estos resultados, la Fig. 2 (centro) muestra
los efectos sobre la distribucién de soluciones de los frentes
de Pareto obtenidos cuando N=200. Los frentes de Pareto de
menor diversidad (mayor convergencia) y mayor diversidad
(menor convergencia) se obtienen cuando a=0.0 y a=1.0
respectivamente. El frente con el mejor valor del hipervolumen
se alcanza cuando «=0.5, ver la Fig. 2 (derecha).

IV-D. Resultados comparativos: NSGA-II/OSD vs NSGA-II

En esta subseccién se compara el algoritmo NSG-II/OSD
propuesto en este trabajo con el algoritmo NSGA-II de Deb
et al. [2]. La Fig. 3 muestra los frentes de soluciones de Pareto
obtenidos por ambos algoritmos. Se observa que el frente
de soluciones alcanzado con el método propuesto (a=0.5)
tiene bastante mas diversidad que el alcanzado por NSGA-
II, aunque en términos de convergencia parece que NSGA-
IT obtiene mejor valor. La Fig. 4 (izquierda) muestra que en
términos de la métrica H, el frente de soluciones logrado
por NSGA-II/OSD es mejor que el obtenido por NSGA-II;
también la Fig. 4 (derecha) sefiala para NSGA-II/OSD un
menor valor de la desviacion estdndard del hipervolumen. En
la Fig. 5 (izquierda) se aprecia que durante la evolucién de
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NSGA-II/OSD

NSGA-II/OSD
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Figura 2. Valores H al variar el pardmetro « en el algoritmo propuesto NSGA-II/OSD (izquierda). Gréficas de soluciones no-dominadas con el valor H mas
préximo al valor medio final en 30 ejecuciones (centro). Evolucién del hipervolumen medio de los frentes mostrados en la gréfica central (derecha).

los algoritmos, el porcentaje de soluciones diferentes en la
poblacién N de soluciones es siempre mejor para el algoritmo
propuesto, lo que justifica la mayor diversidad del frente de
soluciones logrado por NSGA-II/OSD. También, el nimero de
reparaciones por ensayo realizadas a los cromosomas de las
soluciones de la poblacién para que sean factibles, es menor
con el método propuesto tal como se aprecia en la Fig. 5
(derecha).

«16'  NSGA-II/OSD vs NSGA-II

True POF

O NSGA-II/OSD a=0.5 N200
+ NSGA-IT N200
1.55

15 16 17 18 19 2 2.1
f1

Figura 3. NSGA-II/OSD versus NSGA-II: grificas de soluciones no-
dominadas con el valor H mds préximo al valor medio final en 30 ejecuciones.

IV-E. Andlisis previo: MOEA/D e importancia de la especi-
ficacion del punto de referencia PR

Dos especificaciones del punto de referencia -la de Zhang
y la de Ishibuchi descritas en los apartados II-A y II-B- se
comparan en esta subseccién. La Fig. 6 (izquierda) muestra
los valores del hipervolumen medio H al variar el valor « en la
especificaciéon de Zhang del punto de referencia en MOEA/D
seglin la ecuacion (3). El valor H crece hasta un valor mdximo
(cuando o =1.2) para luego volver a decrecer. También se
pueden observar, en la Fig. 7 (izquierda), los efectos sobre
la diversidad de los frentes de soluciones alcanzados cuando
a=1.0 (minima diversidad) y a=1.2 (mdxima diversidad y
maximo valor de H).

NSGA-II/OSD vs NSGA-II NSGA-II/OSD vs NSGA-II

42 0.07
—— NSGA-II/OSD a=0.5 N200
4 : 0.06/l=——NSGA-TI N200
2 38
3 =
Q =
E L
£ 36 g
E €
g 34 §
L £
(=
T 32 s
3| —— NSGA-II/OSD 0:=0.5 N200
—— NSGA-II N200
28 500 1000 1500 2000 % 500 1000 1500 2000
Generacién Generacién

Figura 4. NSGA-II/OSD versus NSGA-II: Evolucién de los valores de los
hipervolumenes medio (iquierda) y desviaciones del hipervolumen (derecha).

NSGA-II/OSD vs NSGA-II

« 16NSGA-T/OSD vs NSGA-TI
100 2.4

90 22
Z 80 ?WHWW*
5 7
Qo
g 70 E 1.8
S 60 L-é 16
1 a
= S | et Norrook ok oo
b 4
Qo
§ 4 £ 12
EY E
E 30 2 1
R 20 0.8
1o}~ NSGA-I/OSD =0.5 N200 06l NSGA-II/OSD a=0.5 N200
—— NSGA-II N200 —+— NSGAII N200
00 500 1000 1500 2000 O.41 5 10 15 20 25 30
Generacion Ensayo
Figura 5. NSGA-II/OSD versus NSGA-II: Evolucién de los porcentajes

medios de soluciones diferentes en las poblaciones N (izquierda) y de los
ndmeros de reparaciones de los cromosomas por ensayo (derecha).
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MOEA/D MOEA/D
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Figura 6. Valores H al variar el parametro « en la especificacién de Zhang
del PR en MOEA/D (izquierda). Valores H al variar el pardametro « en la
especificacion de Ishibuchi del PR en MOEA/D (derecha).

¢ MOEA/D *

<10 MOEA/D

x 10

f2
2

True POF 7

17 True POF
1651 0 Zhang a=1.2 N200 1851 O [shibuchi'® ot=5.0 N20b
T8+ Zhang' a=1.0 N200 187+ Ishibuchi® 0:=0.0 N200
1.55 1.55
15 1.6 1.7 1.8 1.9 2 241 15 1.6 1.7 1.8 1.9 2 21
f1 x10* fl x10*

Figura 7. Griéficas de soluciones no-dominadas con el valor H mds préximo
al valor medio final en 30 ejecuciones: especificacion de Zhang del PR
(izquierda), especificacion de Ishibuchi del PR (derecha).

Utilizando ahora en MOEA/D la especificacién de Ishibu-
chi del punto de referencia segin las ecuaciones (4) y (5),
también al variar el valor o se obtienen diferentes valores del
hipervolumen H. La Fig. 6 (derecha) sefiala que el valor H
crece hasta un valor mdximo (cuando «>3) a partir del cual
permanece estable.

Ishibuchi

MOEA/D?"™ ys MOEA/D'$hibuchi MOEA/D“"¢ vs MOEA/D!

4.2 0.14
= Zhang" a:=1.2 N200
4 012 Ishibuchi'® 0=5.0 N200
2 38 0.1
=
L
E g
£ 36 2 0.08
g £
= Z
E 3.4 du 0.06
153
k=
T 32 0.04
3 === Zhang'¢ a:=1.2 N200 002
Ishibuchi®® 0=5.0 N200
2'80 500 1000 1500 2000 O0 500 1000 1500 2000
Generacion Generacion

Figura 8. Evolucién de los hipervolumenes medio (iquierda) y desviaciones
del hipervolumen (derecha) usando las especificaciones de Zhang e Ishibuchi
del PR en MOEA/D.

Una comparaciéon de MOEA/D usando las especificaciones
de Zhang con el valor a=1.2 e Ishibuchi con valores a>3,
muestra valores parecidos de la métrica H (Fig. 8 izquierda)

MOEA/DZhang vs MOEA/-DIshibuchi
100 T T T

Zhang" a=1.2 N200
Ishibuchi'® 0:=0.0 N200 |
Ishibuchi'® 0=5.0 N200
— Ishibuchi'® a=10.0 N200 |
6o = Ishibuchi'® 0:=15.0 N200
50

90 .

80

70

40

301

% Soluciones diferentes en N

20

10 r.,

0 i i i

0 500 1000 1500 2000
Generacion

sttt e o

Figura 9. Evolucién de los prcentajes medios de soluciones diferentes en las
poblaciones N.

y de la desviacion de H (Fig. 8 derecha) a lo largo de
la evolucién del algoritmo. No obstante, hay que sefalar
que el frente de soluciones logrado por MOEA/D con la
especificacién de Ishibuchi es mas pobre (ver Fig. 7 derecha)
en nimero de soluciones diferentes en la poblaciéon N que el
logrado usando la especificacion de Zhang. En la Fig. 9 se
muestra que utilizando la especificacion de Zhang, MOEA/D
consigue siempre en toda la evolucién del algoritmo un mayor
nimero de soluciones diferentes en la poblacién N; por otro
lado, en dicha grafica también se observa que incrementando
el valor o usando la especificacién de Ishibuchi en MOEA/D,
hay un decremento del niimero de soluciones diferentes en N.

IV-F. Resultados comparativos: NSGA-II/OSD vs MOEA/D

NSGA-I/OSD vs MOEA/DZ NSGA-II/OSD vs MOEA/DZ"

4.2 0.14
—— NSGA-II/OSD a=0.5 N200

4 0.12|——Zhang"® o=1.2 N200
._g 338 =
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g 51
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g 3.4 £
o 5
(=9
T 32 ~
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Figura 10. NSGA-II/OSD versus MOEA/D: Evolucién de los valores de los
hipervolumenes medio (iquierda) y desviaciones del hipervolumen (derecha).

En esta subseccion comparamos el algoritmo NSGA-II/OSD
propuesto en este trabajo y el algoritmo MOEA/D con espe-
cificacién de Zhang del PR, utilizando en ambos algoritmos
aquel valor o que proporcioné el mejor valor del hipervolumen
medio H tras 30 ejecuciones independientes y que segin los
experimentos descritos en anteriores apartados fue a=1.2 para
ambos algoritmos. En la Fig. 10 (izquierda) se observa que
durante la primera mitad de la evolucién de los algoritmos,
MOEA/D tiene un mejor valor de H luego, los valores H
obtenidos por ambos algoritmos se igualan justo a partir de
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que las estrategias usadas con NSGA-II/OSD en las regiones
R2 y R3 (Fig. 1) son a maximizar ambos objetivos. Idéntica
conclusién se obtiene con las desviaciones del hipervolumen
en la Fig. 10 (derecha).

De otra parte, en la Fig. 11 se observa que el frente de
soluciones alcanzado con el método propuesto obtiene mas
diversidad que el alcanzado por MOEA/D con especificacion
de Zhang del PR, aunque en términos de convergencia es
MOEA/D quien parece tener mejor valor. Estas diferencias
se pueden explicar porque NSGA-II/OSD presenta siempre
un mejor porcentaje de soluciones diferentes en la poblacion
N durante la evolucién del algoritmo tal como se ve en la
Fig. 12 (izquierda). Finalmente, la Fig. 12 (derecha) muestra
que NSGA-II/OSD realiza un menor nimero de reparaciones
de cromosomas para factibilizar las soluciones.

.
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True POF
©  NSGA-1I/0SD 0=0.5 N200

+  Zhang® 0=1.2 N200
%55 16 17 1“.8 ) 2 2.1

Figura 11. NSGA-II/OSD versus MOEA/D: gréficas de soluciones no-
dominadas con el valor H mds préximo al valor medio final en 30 ejecuciones.
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Figura 12. NSGA-II/OSD versus MOEA/D: Evolucién de los porcentajes
medios de soluciones diferentes en las poblaciones N (izquierda) y de los
ndmeros de reparaciones de los cromosomas por ensayo (derecha).

V. CONCLUSIONES

En este trabajo se propone un algoritmo evolutivo multi-
objetivo (NSGA-II/OSD) que hibridiza NSGA-II. El algorit-
mo subdivide el espacio de los objetivos en varias regiones
utilizando la solucién Nadir calculada en cada generacion
del algoritmo. Las distintas subdivisiones utilizan diferentes
estrategias de optimizacién de las funciones objetivo. El algo-
ritmo NSGA-II/OSD propuesto permite definir un pardmetro

a € [0,1] muy fécil de usar, que permite balancear la
diversidad/convergencia del frente de soluciones no-dominadas
alcanzado por el algoritmo; para el valor a=1.2 el algoritmo
logra su mejor valor de hipervolumen medio.

El algoritmo propuesto obtiene muy buen desempefio y
mejores resultados cuando es comparado con NSGA-II. Cuan-
do NSGA-II/OSD es comparado con MOEA/D con la es-
pecificaciéon del punto de referencia de Zhang segin (3),
en términos de la métrica del hipervolumen medio, ambos
algoritmos obtienen valores similares. No obstante, NSGA-
II/OSD logra una mayor diversificaciéon de soluciones en el
frente no-dominado final alcanzado, mientras MOEA/D parece
alcanzar mejor convergencia.
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