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Resumo

A geragdo e manutencdo de solugdes distintas em Algoritmos Evolucionarios Multiobje-
tivo (MOEAs), sobretudo em ambientes dinamicos nos quais os critérios de avaliacdo das
solugdes podem variar ao longo do tempo, € um problema em aberto, em que had poucos
estudos sobre a influéncia das diferentes maneiras de gerar diversidade na qualidade do
conjunto de solugdes 6timas. A inclusao de geradores de diversidade em MOEAs pode
aumentar o custo do processo evoluciondrio e prejudicar seu desempenho. Surge, entdo,
a necessidade de buscar meios para atenuar a repercussao negativa do aumento dos niveis
de dispersao da populacdo de solu¢des candidatas no caminhamento a superficie onde se
situam os pontos 6timos, conhecida como a Frente de Pareto (PF).

Em sistemas bioldgicos, regimes de imigragcdo aumentam as possiveis combinagdes
de trocas genéticas, promovendo diversidade de caminhos evoluciondrios. Inspirada na
modelagem de imigracao natural, esta pesquisa investiga a inser¢ao de solucdes atipicas
(imigrantes) em populacdes de solucdes candidatas como forma de gerar diversidade em
MOEAs aplicados a otimiza¢ao dinamica multiobjetivo. A dissertacdo também propde e
formaliza as Paisagens de Nao-Dominancia (NDL) para guiar a insercao dos imigrantes
gerados na populacdo. As NDLs proveem os MOEAs das probabilidades dos imigrantes
serem nao-dominados em uma populacdo a partir da estimacao de fun¢des densidade de
probabilidade e de estatisticas de ordem multivariadas no espago de objetivos.

Ap6s caracterizar a influéncia da diversidade na dindmica de aproximacdo da PF em
MOEAs, incorporaram-se as NDLs a geradores de imigrantes. A validacdo experimental
do Gerador de Diversidade baseado em NDL (NDL-DG) expressa o potencial da aborda-
gem proposta no aumento da qualidade média dos conjuntos de solu¢des ndo-dominadas
evoluidas. A anélise dos resultados da incorporagdo do NDL-DG ao algoritmo NSGA2
revela a obtengdo de solucdes de maior qualidade média com significincia estatistica
em 79% dos cendrios de otimizagdo dinamica estudados, em termos do indicador de
Hipervolume offline, quando comparado com populacdes evoluidas sem o uso das NDLs.
Em seguida, identificaram-se os cendrios de otimiza¢do em que o NDL-DG se mostra
mais promissor. Finalmente, indicaram-se dire¢oes de pesquisa para ampliar o alcance
da aplicacdo das NDLs para outros problemas em aberto na otimiza¢do multiobjetivo

evolucionaria.

Palavras-chave: otimizacdo dindmica multiobjetivo, algoritmos evoluciondrios, geraciao
de diversidade, modelos de imigragdo, estatisticas de ordem multivariada, estimacao de

func¢des densidade de probabilidade, paisagens de nao-dominancia.
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Abstract

The generation and maintenance of distinct solutions in Multiobjective Evolutionary
Algorithms (MOEAs), especially in dynamic environments in which the criteria for
evaluating solutions may vary over time, is an open problem, in which there are few
studies on the influence of the different ways to generate diversity in the quality of the
optimal solutions set. The inclusion of diversity generators in MOEASs can increase the
cost of the evolutionary process and impair their performance. Hence, it comes the need
to seek ways of mitigating the negative impact of the rising levels of dispersion within
the candidate solutions population in the road ahead to the surface where lie the optimal
points, known as the Pareto Front (PF).

In biological systems, immigration schemes increase the possible combinations of
genetic exchanges, promoting diversity of evolutionary paths. Inspired by the natural
models of immigration, this research investigates the inclusion of atypical solutions (im-
migrants) in populations of candidate solutions as a way to generate diversity in MOEAs
applied to dynamic multiobjective optimization. This dissertation also proposes and
formalizes the Non-Dominance Landscapes (NDL) to guide the insertion of the generated
immigrants in the population. The NDLs provide MOEAs with the probabilities of the
immigrants being non-dominated in the population, from the estimation of probability
density functions and of multivariate order statistics in the objective space.

After characterizing the influence of diversity in the approximation dynamics of the
PF in MOEAs, the NDLs have been incorporated into the immigrants generators. The
experimental validation of the NDL-based Diversity Generator (NDL-DG) expresses
the potential of the proposed approach in increasing the average quality of the evolved
non-dominated solutions sets. The results analysis of the incorporation of the NDL-DG
into the NSGA?2 algorithm show that higher average quality solutions are obtained with
statistical significance at 79% of the studied dynamic optimization scenarios, in terms
of the offline Hypervolume indicator, when compared with populations evolved without
the use of NDLs. We then identified the optimization scenarios in which the NDL-DG
appears more promising. Finally, we indicated research directions to extend the range of

application of NDLs to other open problems in evolutionary multiobjective optimization.

Keywords: dynamic multiobjective optimization, evolutionary algorithms, diversity
generation, immigration schemes, multivariate order statistics, estimation of probability

density functions, non-dominance landscapes.
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Introducgao

A honestidade é o primeiro capitulo no livro da sabedoria.

— Thomas Jefferson

Gracas ao avanco tecnoldgico e a ampla disponibilidade de recursos computacionais,
diversos problemas de otimizacdo estudados nas décadas anteriores tém sido atualmente
reformulados em termos de multiplos objetivos, muitas vezes conflitantes (Watanabe e
Sakakibara, 2007; Handl et al., 2008; Hohm e Zitzler, 2009). A consideracdo de mais
de uma funcdo-objetivo a ser minimizada ou maximizada, além de condizente com a
realidade da maioria dos problemas préticos, requer novas defini¢des de otimalidade e
novos métodos de busca por solucdes.

Algoritmos Evolucionarios (AEs) se apresentam como uma alternativa eficiente aos
métodos classicos de otimiza¢do multiobjetivo (Shukla e Deb, 2007), os quais operam por
meio de otimizacdes sucessivas de um tnico objetivo (ver Apéndice A). Por ndo serem
baseados em informagdes de gradiente, os AEs sdo aplicdveis em diversos contextos,
pois independem da natureza das funcdes-objetivo e das restri¢des do problema (Marler e
Arora, 2004). Ainda, por serem provadamente otimizadores globais baseados em popula-
¢oes de solugdes candidatas (Goldberg, 1989), os AEs tém a capacidade de considerar
simultaneamente as informag¢des amostradas de diversos pontos do espaco de solucdes,
realizando uma busca paralela randomizada por potenciais solucdes em diferentes regides
daquele espaco.

Na otimiza¢do multiobjetivo por busca evoluciondria, a existéncia de niveis de di-
versidade adequados em uma populacdo de solucdes candidatas ndo apenas contribui
para uma melhor cobertura do espago de busca (Bosman e Thierens, 2003), mas também
proporciona a exploracdo de diferentes caminhos evolucionérios que levam a superficie

de compensacao (tradeoff), na qual nao € possivel melhorar simultaneamente todos os
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valores das fun¢des-objetivo sem acarretar na piora de ao menos um valor dessas funcdes.
Nesse contexto, a superficie de compensagdo, conhecida como Frente de Pareto (Pareto
Front, PF, do inglés), deve ser aproximada — com o maximo espacamento de pontos
de aproximacao possivel — por um conjunto finito de solu¢des. Para tanto, Algoritmos
Evoluciondrios Multiobjetivos (MOEAs) tém se mostrado uma abordagem promissora
(Zitzler et al., 2004).

O processo de geracdo de diversidade em MOEAs consiste em produzir solugdes can-
didatas distintas a serem inseridas na populagdo, quer por meio de operadores de variacao
convencionais, ou por métodos alternativos de amostragem estatistica do espaco de busca.
A geracdo de solugdes distintas aplicada a ambientes dindmicos — problemas em que as
fungdes-objetivo e/ou restricdes das varidveis mudam com o tempo — mostra-se essencial
para a adaptacao rapida da populacdo aos ambientes recém-modificados (Gouvéa Jr.,
2009). Na otimizacao dinamica multiobjetivo, solucdes antes encontradas na superficie
de compromisso podem nao ser mais adequadas em estados temporais posteriores do
problema (Jin e Branke, 2005). Nesse cendrio, a importancia das estratégias de geracdo e
controle da diversidade torna-se ainda maior.

Esta dissertacdo relata a pesquisa realizada pelo autor sobre o projeto de geradores de
diversidade em MOEAs, aplicados a ambientes estiticos e dinamicos, com foco em uma
nova abordagem baseada na caracterizacao probabilistica das relacdes de dominancia
(ver defini¢des 3.8 e 3.9, pagina 28) entre as solucdes candidatas em um espaco de
objetivos multidimensional. A nova abordagem € utilizada para gerar solucdes atipicas
(imigrantes) que, ao serem inseridas na populagdo, contribuam para o aumento dos
niveis de diversidade e que, a0 mesmo tempo, possuam maiores chances de serem nao-
dominadas, i.e., de pertencerem ao subgrupo de solu¢des na populacio as quais sdo
efetivamente utilizadas na aproximagao da PF, contribuindo dessa forma para reverter
os efeitos negativos dos niveis excessivos de diversidade gerados ao longo do processo
evoluciondrio, levando a um conjunto de solu¢des ndo-dominadas diversificado e de
melhor qualidade quando comparado a conjuntos obtidos da insercdo de imigrantes sem

a consideracao das probabilidades de ndo-dominancia.

1.1 Motivacao e Justificativa

O sucesso dos recentes avancos no projeto de AEs mono-objetivo — os quais buscam
otimizar uma unica funcdo — aplicados em ambientes dindmicos tém motivado o de-

senvolvimento de mecanismos mais eficientes de geracao e controle de diversidade na
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populagdo de solucdes candidatas (Ursem, 2002; Yang, 2008; Gouvéa Jr. e Araijo, 2010).
Embora os operadores de variagdo, bem como os mecanismos baseados em densidade de
solugdes e compartilhamento de aptidao (Deb, 2001), sejam tradicionalmente utilizados
para promover a dispersao dos individuos no espago de busca em MOEAs, a perda de
diversidade ao longo das geracdes ndo pode ser totalmente evitada por estratégias conven-
cionais (ver resultados relatados no Capitulo 6, Se¢des 6.2.1 € 6.2.2). Uma abordagem
alternativa para a geracdo de diversidade, cujo estudo vem se intensificando nos ultimos
anos, considera a inser¢ao de solugdes atipicas (imigrantes) na populagdo como forma
de aumentar as chances de adaptacdo dos individuos em face as mudancas temporais,
no contexto dos AEs mono-objetivo (Yang, 2008). No caso da otimizag¢do dinamica
multiobjetivo, a aproximag¢do da PF requer a manutencdo de um nivel de diversidade
genética adequado ao longo de todo o processo evoluciondrio, o qual repercute posi-
tivamente no espalhamento e cobertura do conjunto de vetores ndo-dominados obtido
no espaco de objetivos. A presente pesquisa, portanto, motiva-se pela possibilidade de
estender as estratégias existentes de insercdo de imigrantes em AEs mono-objetivo —
como originalmente definida em Cobb e Grefenstette (1993) e aplicada, e.g., em Yang

(2008) — para o contexto da otimizag¢do dindmica multiobjetivo.

No Teorema No Free Lunch para Busca e Otimizagdo, Wolpert e Macready (1997)
afirmam que ndo existe um unico algoritmo que seja preeminente em todos os tipos de
problemas. Essa afirmac¢do decorre principalmente do viés induzido pelo processo de
amostragem do espacgo de busca (Woodward, 2010). Tal viés € usualmente introduzido
pelo projetista do algoritmo ao, por exemplo, definir os operadores de busca, e ndo pode
ser facilmente eliminado, mesmo que o algoritmo projetado possua mecanismos de auto-
adaptagao (Woodward, 2010). Assim, se determinadas distribui¢cdes de probabilidade
forem consideradas para a amostragem de novas solucdes, a menos que a distribui¢ao
seja uniforme (e, portanto, todas as solu¢des possuam a mesma probabilidade de serem
produzidas a cada instante de tempo), qualquer algoritmo privilegiara regides particulares
do espaco de solugdes em detrimento de outras (i.e., introduzira viés). Assim, supondo
que, a cada iteragdo, um algoritmo arbitrario produza como saida um valor de aptidao
que indica a qualidade da melhor solu¢do armazenada na memdria para a resolul¢do do
problema, entio, quando todas as instincias possiveis do problema de otimizacao sdo
consideradas, ndo importa como a busca € executada: se as instancias sdo igualmente
provaveis, a probabilidade de se observar uma determinada ordem de valores de aptidao é
estatisticamente independente do algoritmo (Wolpert e Macready, 1997) e, portanto, todo

algoritmo de busca possui o mesmo desempenho esperado quando executado para todas
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as instancias possiveis. Entretanto, para uma instancia fixa, diferentes parametrizacdes da
estratégia de busca podem acarretar diferencas significativas, em termos da qualidade das
solucdes obtidas e do tempo necessario para encontrd-las (ver, por exemplo, Secdo de

resultados do Capitulo 4, pagina 57).

Na presente pesquisa, portanto, busca-se conceber estratégias de adaptacio as mu-
dancas temporais em AEs de forma a atenuar o viés introduzido pelas estratégias de
busca estudadas, uma vez que, na otimizacao dinamica, os fatores os quais levam a um
bom desempenho da estratégia de busca em consideracdo podem mudar com o tempo,
comprometendo o desempenho do algoritmo nos novos ambientes. Um exemplo de
um desses fatores criticos € justamente o nivel de diversidade genética medido em uma
populacdo de solucdes candidatas, o qual se constitui em uma mensuragao do grau de
dispersdo (ou espalhamento) das solucdes no espago de busca: se, por um lado, um AE
em geral admite perder diversidade ao longo do processo de otimiza¢do para promover a
convergéncia das solugdes as regides 6timas, por outro, em face as mudangas no ambiente,
baixos niveis de diversidade tendem a retardar o tempo de adaptagcdo das solugdes no

novo contexto temporal do problema.

Logo, a geracdo de solugdes distintas em torno de regides promissoras com a aborda-
gem proposta pode se mostrar importante para promover diversidade em populagcdes de
solucdes candidatas em MOEAs a medida que as solucdes sdo conduzidas em direcao
a PF no processo de otimizacdo dinamico, antecipando eventuais mudangas temporais
as quais exigem rapida adaptacdo da populacdo de solugdes aos novos objetivos e/ou
restri¢gdes do problema. Dessa forma, a atenuacdo do viés da busca evoluciondria pode
contribuir para aumentar a robustez dos AEs estudados com respeito a imprevisibilidade
das diferentes dinamicas temporais dos problemas de otimizagao para os quais os AEs

sdo projetados.

Com a solugdo proposta, baseada em geradores de imigrantes selecionados e inseridos
na populacgdo de solugdes candidatas com base em probabilidades de ndo-dominéncia,
espera-se que diversos problemas do mundo real — dindmicos e multiobjetivo — se-
jam resolvidos de forma mais eficiente, como o projeto de controladores para veiculos
autonomos (Pereira, 2001) ou a otimizagdo do roteamento em redes de comunicagdo

interdispositivos ad hoc (Bilgin e Khan, 2010).
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1.2 Objetivos da Investigacao

1.2.1 Objetivo Geral

A pesquisa relatada nesta dissertagdo objetiva compreender o papel da diversidade ge-
nética em populagdes de solucdes candidatas em MOEAs. A partir desse entendimento,
busca-se melhorar o desempenho de MOEAs que empreguem geragado de diversidade por

insercdo de imigrantes na popula¢do, em concomitancia ao caminhamento a PF.

1.2.2 Objetivos Especificos

Objetiva-se a investigacdo de um modelo algoritmico de geracdo de diversidade na
otimizacdo multiobjetivo evoluciondria por meio da estimacdo de estatisticas de ordem
multivariada, as quais representem probabilisticamente as relacdes de dominancia entre
as solugdes candidatas. Especificamente, o modelo proposto € integrado as estratégias de
insercao de solucdes atipicas (imigrantes) estudadas em AEs mono-objetivo. A literatura
da inser¢@o de imigrantes em AEs € revisada no intuito de compreender a repercussdo da
diversidade gerada por tais técnicas no grau de adaptabilidade das populacdes de solucdes
ante mudangas nos ambientes.

Ademais, busca-se avaliar experimentalmente a dindmica da diversidade em um
MOEA do estado da arte, com o propdsito de identificar a influéncia da diversidade
genética na aproximagdo da PF em problemas de otimizacdo com ambientes estaticos.
Finalmente, objetiva-se determinar a contribuicdo e o mérito do mecanismo de geragao
de diversidade proposto para reverter a repercussdo negativa dos geradores de diversi-
dade na aptidao das populagdes em MOEAs, por meio da comparacgao estatistica com
resultados experimentais obtidos da aplicacdo de mecanismos de geracdo de diversidade
convencionais, generalizados e estendidos nesse trabalho para o caso da otimizagdo

multiobjetivo.

1.3 Estrutura da Dissertacao

O restante do texto organiza-se da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta as ferramentas
estatisticas utilizadas ao longo da dissertacdo, especialmente as estatisticas de ordem mul-
tivariada e os métodos de estimacdo de funcdes densidade de probabilidade. O Capitulo 3
trata dos problemas de otimiza¢do matemaética — continua, dindmica e multiobjetivo — os

quais sao utilizados nos estudos experimentais desse trabalho, além de discutir como os
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AEs podem ser utilizados para resolvé-los. O Capitulo 4 trata do papel da diversidade no
balanco entre exploragdo e explotacdo em AEs, discute e formula modelos simples de
regimes de imigracao e apresenta resultados iniciais acerca da influéncia da diversidade
genética na variagdo dos indicadores de Hipervolume de populacdes evoluidas com o
algoritmo NSGA2 (Deb et al., 2000) sob diferentes parametrizacdes. O Capitulo 5
estende as estratégias de inser¢do de imigrantes em AEs mono-objetivo para o caso
multiobjetivo, aplica as estatisticas de ordem multivariadas para a computagao de pro-
babilidades de dominancia na otimiza¢ao multiobjetivo, concebe e formaliza o conceito
das NDLs, propde o uso das NDLs em critérios de sele¢do na inser¢ao de imigrantes em
MOEAs e valida experimentalmente o gerador de diversidade baseado em NDLs proposto
(NDL-DG). Finalmente, os Capitulos 6 e 7 apresentam, discutem e sintetizam resultados
experimentais e conclusdes da incorporacdo do NDL-DG no algoritmo NSGA?2 para
geracdo de diversidade dirigida em MOEAs em ambientes estaticos e dindmicos.

A dissertacdo conta ainda com quatro apéndices: o Apéndice A apresenta alguns
métodos classicos (ndo-evoluciondrios) para a otimiza¢ao multiobjetivo, dividindo-os
quanto ao tratamento de preferéncias entre os objetivos. O Apéndice B apresenta classes
de problemas de otimizagao multiobjetivo, tanto de natureza discreta quanto continua,
alguns dos quais sdo utilizados nos experimentos relatados ao longo da dissertagdo. O
Apéndice C apresenta outros MOEAs de importancia histdrica e/ou os quais constituem
o estado da arte na otimizacdo multiobjetivo evoluciondria. Finalmente o Apéndice D

lista as principais publicagdes e biografia resumida do autor da dissertacdo.




Fundamentos de Probabilidade

A Natureza usa o minimo possivel de qualquer coisa.

— Johannes Kepler

Este Capitulo apresenta os modelos e ferramentas da teoria de probabilidades utiliza-

das direta ou indiretamente nesse trabalho, com foco em espacos amostrais continuos.

2.1 Variaveis Aleatorias

Uma varidvel aleatéria (v.a.) continua é completamente caracterizada pela funcdo den-
sidade de probabilidade (pdf — probability density function, do inglés) a ela associada.
Formalmente, uma v.a. X é continua se existir uma fun¢éo p(x) ndo-negativa definida

nos reais com a propriedade de que

P{X €A} z/Ap(x)dx,

em que p(-) é a pdf associadaa X,A C Z e

P(a) = P{X € (—e0,a)} = P{X < a} — / w p(x)dx

€ conhecida como fung¢do de distribuicao acumulada de X (cdf, do inglés cummulative
distribution function) (Ross, 2001). A pdf € uma fun¢ao que representa a probabilidade
da ocorréncia de um evento quando X encontra-se em um intervalo ao redor de um valor

de interesse, i.e., p(xg) = limg_ %P{xo < x < xo+ €}. Ademais, deve-se notar que

P{X =a}= /aap(x)dx =0,
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isto é, existe uma probabilidade nula de uma v.a. continua X assumir um valor especifico

e, uma vez que X deve assumir algum valor na reta real, p(x) deve satisfazer

P{X € (—oo,4o0)} — /_:Dop(x)dx: I

Portanto, a pdf p(x) ndo fornece a probabilidade P{X = x}, mas pode ser interpretada
como uma medida do quao provével € X estar em um intervalo suficientemente grande

em torno de x.

A cdf P(x) de uma v.a. continua relaciona-se com a pdf p(x) de tal forma que

< Px) = pla).

Note-se que: (i) P(x) é ndo-decrescente; (ii) lim, ...P(x) = 1; e (iii) lim, . .. P(x) = 0.

Ademais,

Pla<X <b}= /bp(x)dx

b a
— | pwdx— [ px)dx=P(b) - Pla).
O valor esperado (ou esperanca) de uma v.a. continua X, expresso por

EX)= [ xplaax

—o0

¢ uma média ponderada do dominio de X, em que os pesos sdo os valores mapeados pela

pdf associada. Se g(X) € uma funcéo da v.a. X, tem-se

—+oo

Elg(0)] = [ gwp)dx.

Por exemplo, se a, b sdo constantes reais e g(X) = aX + b,

B0 = [ (axtb)p(o)ds

—o0

= a/+wxp(x)dx+b/:)op(x)dx

—00

— aF [X] +b.

A esperanca de uma v.a. X é apenas uma das medidas que caracterizam a fungdo de

8



2.1. VARIAVEIS ALEATORIAS

distribuicdo de X e a pdf associada. Para descrever o grau de dispersdo dos valores

assumidos por X, utiliza-se o conceito de variancia (Ross, 2001):
Var(X)=E [(X —u)?], 2.10

em que i = E [X]. Vé-se, entdo, que Var (X) é o valor esperado das diferencas quadraticas
entre os valores assumidos por X e a sua média, dada por (. Uma propriedade da variancia

¢ dada a seguir:
Var(aX +b) =E [(aX +b—ap —b)z} =E [(az(X —,u)z}

= a’E [(X — p)?*] = a*Var(X).

Um sistema probabilistico composto por duas v.a.’s, digamos X e Y, é caracterizado

unicamente pela distribuicao conjunta
Pxy(a,b) = P{X <a,Y < b}. 2.12
As cdf’s de X e Y sdo obtidas a partir de Pyy da seguinte forma:

Px(a) = P{X <a,Y < oo} = P(a,)
Py (D) = P{X < o0,Y <b} = P(c0,b). 2.13

Dados dois conjuntos reais, A e B, a pdf conjunta de X e Y é uma fungdo p(x,y) tal que

P{X €AY € B} ://p(x,y)dxdy‘ 2.14
BJA

Nesse caso, as cd f’s Px(x) e Py(y) podem ser obtidas a partir de p(x,y):

Py(x) = P{X EA}:/A/Zp(x,y)dydx

Py(y) = P{Y € B} /B /_ :: px,y)dxdy, 215
em que
pxx)= [ plxydy
pr(y) = /_ o:op(x,y)dx 2.16
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Os conceitos de cdf conjunta e pdf conjunta sdo naturalmente generalizados para vetores

aleatdrios em Z™.

Se duas v.a.’s X e Y sdo estatisticamente independentes, entao
P{X €AY € B} = P{X € A}P{Y € B}. 2.17

Nesse caso, a pdf conjunta p(x,y) é dada por

d2
p(x,y) = MPXY(XJ)
2
— PP ) = Pl ().

Finalmente, ao se caracterizar a relagdo entre as v.a.’s X e Y, utiliza-se o conceito de

covariancia:

Cov(X,Y)=E[(X — ux)(Y — uy)]
=E [XY] — pxpy, 2.19

em que iy = E [X]| e uy = E [Y]. Logo, uma vez que o produto entre duas v.a.’s continuas
e independentes é o produto das esperancas de cada v.a., tem-se que Cov(X,Y) =0, se X
e Y sdo independentes. Note-se que a covariancia é uma generalizacdo da variincia para

mais de uma v.a., em que Cov(X,X) = Var(X).

2.1.1 Variavel Aleatoria Uniforme

Uma v.a. X é uniformemente distribuida em um intervalo (a,b) na reta real se a pdf p(x)

associada tiver a seguinte forma:

1
—, a<x<b
p(x)={ b 2.20

0, caso contrario

Nesse caso, utiliza-se a notagdo X ~ Uniforme(a,b). Note-se que, se (a,b) é um

intervalo unitério (i.e., b —a = 1), entdo para qualquer a < x| < xp < b,

X2 X1

P{x; <X <x} =P(x2) — P(x1) :/ p(x)dx—/ p(x)dx = xp; — x1.

—o0 —o0
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Ademais,
b
Elx] =412
2
Y
Var(x) = 2“) 2.22

2.1.2 A Densidade Gaussiana Multivariada

Uma fun¢do densidade bastante utilizada, em especial em conjunto com os métodos
de estimacdo paramétricos, é a Gaussiana, ou distribuicio Normal, a qual, no caso

multivariado, € expressa como

1 1 Ty-1
WD) = ()T ) 2.23
p(x;u,X) (M)m|2|e

em que U = [ty -+~ W] T é o vetor de médias dos componentes de x, e ¥ é a matriz de co-

variancia de primeira ordem, definida como X;; = Cov (X;,X;) = E [(Xi — ;) (X; — 1;)].
1

(27)" |z

propriedade definida na equacao , ou seja,

Observa-se que o coeficiente ¢ um fator de normalizacdo para assegurar a

(xf,u)TZl’l(Xfu))dxldx2 coodx,, = 1. 2.24

N~

sl [

Finalmente, escreve-se X ~ ./ (u,X) para designar que a pdf de X é uma fungdo

Gaussiana centrada em (4 e com matriz de covariancia X.

2.2 Estatisticas de Ordem

Descreve-se nessa se¢do uma generalizagdo para estatisticas de ordem multivariada, dada
por Corley (1984). Esse é um conceito chave, uma vez que os modelos propostos no
Capitulo 5 utilizam essa generalizac@o para construir um tipo de gradiente estocastico.
Dado um conjunto de n v.a.’s continuas e identicamente distribuidas, D = {X;}7_,, os
elementos da sequéncia X(1) < X(3) < --- < X{;,) sdo conhecidos como as estatisticas de
ordem de D (Ross, 2001). Uma estatistica de ordem de um conjunto de v.a.’s continuas é
também uma v.a. continua a qual descreve a distribuicdo dos valores classificados em
uma determinada posi¢do da ordem subjacente a D. Por exemplo, se ha um nimero

impar de v.a.’s em D, denota-se a estatistica que divide o conjunto de dados ordenados

11



CAPITULO 2. FUNDAMENTOS DE PROBABILIDADE

exatamente na metade por X[, 1)/2). Essa estatistica ¢ conhecida como mediana. A pdf

conjunta das estatisticas de ordem € dada por (Ross, 2001):

PX(1)X2)~Xn) (X122, X)) = nlp(x1) -+ plon), X1 <x2 < -o0 < X 2.25

2.2.1 A Funcao Densidade de uma Ordem Total na Reta Real

Para uma observacao x, a probabilidade de que haja exatamente i — 1 valores menores
que x e n — i valores maiores que x é dada pelo produto P{X < x}"!P{X > x}"~. Uma
vez que o numero de combinagdes em que isso € possivel € o coeficiente multinomial
(,-,1,2,,-71), logo, a pdf da estatistica de i-ésima ordem € (Ross, 2001)

Px) 1 —Px)])" " p(x). 2.26

n!
px, (x) = (n—i)i—1)!

Da mesma forma, P{i ou mais elementos do conjunto D ’s sdo < x}, é dada por

Px, (x) = P{X(;) <x} = ]i:l (j) P(x)/[1—P(x)]"™. 2.27

2.2.2 Relacoes de Ordem Multivariadas

A nog¢do de ordem em um espaco multidimensional ndo € trivial como para o caso da reta
real. Isso porque nio existe uma ordem total universal para classificar n vetores em Z"™.
Uma forma simples de lidar com essa dificuldade consiste em reduzir a dimensionalidade
dos vetores para uma Unica varidvel por meio de uma funcao de distdncia a um vetor
especifico, por exemplo, um vetor mediano Xp,eq definido como o elemento do conjunto
de amostras com a seguinte propriedade (Pitas et al., 1996):

n n
Y 11% — Xmeal| < Y |3 — x|,V j #1,
i=1 i=1

em que ||x —y|| representa a norma Euclidiana para dois vetores x e y. Essa técnica é
um caso especial de uma ordem de p-norma, com p = 2, que € uma pré-ordem total
(ver exemplos a seguir). Na otimizac@o multiobjetivo, no entanto, procura-se extrair o
méximo de informacdes sobre as relacdes de ordem entre pares de vetores no espago
de objetivos, de modo que uma ordem parcial, na inexisténcia de uma ordem total em

Z™", é amplamente adotada. Antes de apresentar a generalizac¢do de estatisticas de ordem

12



2.2. ESTATISTICAS DE ORDEM

para o caso multivariado, definem-se e exemplificam-se a seguir algumas relacdes de
ordem possiveis em #"™, com destaque para a ordem de Pareto, a qual ¢ de fundamental

importincia na otimiza¢do multiobjetivo evoluciondria (Corley, 1984).

sz

Definicao 2.1 (Quasi-ordem). Uma relagdo bindria < em um subconjunto A de Z™ é
uma quasi-ordem se
(x Xx)Vxe€A (reflexividade) 2.29

Definicao 2.2 (Pré-ordem). Uma quasi-ordem =< em A € uma pré-ordem se
(x Xy, y=<z—x=<X2z)VX,y,Z€A (transitividade) 2.30
Definicao 2.3 (Ordem parcial). Uma pré-ordem < em A é uma ordem parcial se
(x<y,y=x—x=y)Vx,yc€A (antissimetria)
Definicao 2.4 (Ordem total). Uma ordem parcial < em A € uma ordem total se
(x XyVy=x)Vx,y €A (totalidade) 2.32

Por exemplo, a ordem usual na reta real € uma ordem total. A seguir, algumas ordens

em %" sdo apresentadas:

* A ordem majoritdria, definida como x <y se x; < y; em ao menos n/2 componentes

€ uma quasi-ordem;

* A ordem de p-norma, definida como x <y se Y, |x;|” < ¥;[yil’,p > 0 é uma
pré-ordem total;
* A ordem de norma suprema, definida como x <y se max;(|xi|, -, |x,)T <

max;(|y1],---,|ys|)? é uma pré-ordem total.

Definicao 2.5 (Ordem de Pareto). Uma ordem parcial < em %" é uma ordem de Pareto

seX 3y —x Sy,i=1,,m

2.2.3 A Funcio Densidade de uma Ordem de Pareto em %"

Corley (1984) generalizou a equagdo para um conjunto D = {X;}! , de n vetores

13



CAPITULO 2. FUNDAMENTOS DE PROBABILIDADE

aleatérios X; = (Xj - -Xm)T de m componentes:

n!

(%) = P{X(j) <X, =1 1
pX(,)(X) (I’l—l) (l—l) { X,J ) )1 ’

X(j)ﬁx,j:i,---,n—l}p(x). 2.33

A partir da equacado , € possivel derivar as pdf's de estatisticas de ordem mul-
tivariadas, dentre elas, a que fora apresentada na equagao para uma ordem total
em Z'. No contexto da otimizacdo multiobjetivo evoluciondria, é interessante calcular a
probabilidade das estatisticas de i-ésima ordem em um espaco de objetivos m-dimensional.
A seguir, apresenta-se o resultado da aplicacdo da equagdo a ordem de Pareto em

Z"™ para os casos de independéncia e dependéncia entre os componentes de X.

Caso 1: independéncia. Pela Definigdo 2.5, uma vez que X < xg,k=1,---,m

tem-se:

i—1
P{X(J)jxa]:177l_l}: Hpk(xk)] ©
k=1

m

P{X(jy X, j=1i,---,n—1} = 1—HPk(xk)] : 2.34

k=1

em que P (x;) denota a cdf da k-ésima componente de Xj), i.e., P{X(jx < xx}. Dessa
forma, obtém-se a pdf da estatistica de i-ésima ordem de Pareto em %™ para m v.a.’s

independentes como:

i—1

WM“ZQTTTTT'D

[1 — ﬁPk(xk)] p(X) 2.35
k=1

Caso 2: dependéncia. Quando as componentes dos vetores aleatorios possuem depen-

déncia estatistica, basta utilizar a cdf conjunta

P(X) = P{X1 < X1, X < X} = // / X)dxi -~ dxp1dxm, (236

obtendo: | . ‘
Py ) = (i PO =PRI R0, 2.37
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2.3. ESTIMAGCAO DE FUNGCOES DENSIDADE DE PROBABILIDADE

2.3 Estimacao de Func¢oes Densidade de Probabilidade

A estimagao da fun¢ao densidade de probabilidade constitui-se em uma etapa fundamental
para varios processos decisorios, 0s quais objetivam encontrar uma politica 6tima para
determinar a seqiiéncia de acdes que maximiza a recompensa esperada. A sinergia entre
metodologias estatisticas e processos decisorios foi inicialmente estabelecida no trabalho
de Wald (1939), em que testes de hipdteses, bem como a teoria da estimagao estatistica,
foram identificados como casos especiais de uma teoria decisoria mais geral. Como
exemplo, regras de decisdo podem ser estabelecidas a partir da anélise de um conjunto
de observacdes mediante uma abordagem Bayesiana, expressa pela regra de maximum a
posteriori,

), seP(w|x)> P(m|x)
@, caso contrdrio

Decisao = 2.38

em que @, @, expressam rétulos de classe, x € Z™ é um vetor de atributos m-dimensional
e P(wj|x) denota as probabilidades a posteriori da ocorréncia da classe @; ao observar-se

x. Pode-se expressar, por sua vez, P(®;|x) pelo teorema de Bayes:

p(x|w;)P(w;)
p(x)

O sucesso da construgdo de um classificador Bayesiano reside, portanto, na capa-

P(w;|x) = . 2.39

cidade do projetista em aproximar a pdf dos vetores de observagdo, p(x), a partir do
conjunto de observagdes {Xp,---,Xy}. A estimagdo de pdfs é um problema desafiador
no sentido de que o ndimero de observagdes necessarias para obter uma estimativa j(x)
com precisdo arbitrdria cresce exponencialmente com a dimensionalidade do espaco de
caracteristicas (Freund er al., 2009).

Essa secao tem por objetivo introduzir as principais técnicas de estimacao de pdf's,
paramétricas, ndo-paramétricas e semiparamétricas, com especial atencao a estimagao
baseada em kernel. Considera-se a andlise de amostras m-dimensionais a partir de uma
pdf p(x) desconhecida, em que x € Z".

A finalidade do estudo das técnicas de estimacao de pdf's para o presente trabalho
reside na necessidade exploratdria das amostras com as quais se pretende trabalhar.
Espera-se que a estimacdo de densidade forneca informagdes ricas acerca de algumas
caracteristicas de interesse do espaco de objetivos em um problema de otimizacdo mul-
tiobjetivo, tais como a existéncia de multimodalidade, assimetria, dependéncias entre
variaveis, dentre outros fatores que influenciar@o as acdes de controle a serem empregadas

para a geracao de diversidade em algoritmos evoluciondrios.
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Dessa forma, busca-se a identificagcdo de uma ou mais técnicas com as seguintes
caracteristicas: (i) robustez, i.e., baixa sensitividade em relagcdo a quantidade de amostras
existentes; (i1) relativa baixa complexidade computacional; e (ii1) técnicas incrementais

que possam atualizar a estimativa com relativa facilidade.

2.3.1 Estimacao Paramétrica

As técnicas paramétricas supdem que p(x) é desconhecida e que, todavia, possui uma
forma paramétrica conhecida, p(x; 0), em que 6 é o vetor de pardmetros m-dimensional
[61---6,,]". A maior vantagem dessas técnicas é o fato de que, caso o fendmeno estudado
possua uma pdf conhecida, o processo de estimagdo se limita ao ajuste dos valores
que parametrizam o modelo. A técnica mais conhecida € o Estimador de Médxima
Verossimilhanca (EMV).

Seja X = [X;---X,,]" uma v.a. multivalorada. Na abordagem EMYV, supde-se uma
familia de distribui¢cGes conhecida, por exemplo, a densidade Gaussiana X ~ .4 (i, X)
e objetiva-se estimar os parametros U e X que melhor ajustem a pdf ao conjunto de
treinamento, = {x,--- ,Xy } em que U é o vetor de médias e X é a matriz de covariancia
que especifica o modelo de dependéncias lineares entre os componentes de X. Supondo
que as observagdes X; € ¥ sdo independentes, pode-se escrever a verossimilhanga de

0=[u Z]T em rela¢do ao conjunto & como

N
p(216) =[] r(x16), 2.40
k=1

de forma que a estimativa

0 = argmax P(20)
6

¢ a de maxima verossimilhanga (Duda et al., 2000). Para a distribui¢do Normal, obtém-se

analiticamente o EMV para 0 a partir do logaritmo da verossimilhanca (log-verossimilhanga,

1(0)), i.e.,

N
1(0)=1Inp(2|0) zlan(.%G)
k=1
= Y np(2]6).
k=1
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Igualando o gradiente da log-verossimilhanca a zero, ou seja, \79/(6) = 0, obtém-se

o=[n $
1Y 1Y T

==Y x - Y x—)x-)"| , 2.42
n= n=

em que I é a média amostral (o vetor médio no caso multivariado) e 3 é a matriz de
covariancia amostral, calculada a partir de fi. Note-se que o EMV ¢é viesado. Observa-se
também que o EMV possui ao menos duas limita¢des préticas: (i) custo proibitivo para o
célculo da matriz de covariancia amostral para problemas de alta dimensionalidade, de
complexidade O (mzN ); e (11) o método nao € robusto no sentido de que, caso a suposi¢cao
inicial do modelo seja pobre, o erro induzido pelo EMV para um parametro desconhecido
pode ser grande, além de ndo haver garantias que 0 EMV sobre o pardmetro de interesse

fornece a melhor estimativa possivel em tal situacao (Duda et al., 2000).

Diferentemente do EMYV, a estimagao Bayesiana trata o vetor de parametros 6 como
uma varidvel aleatéria. Ambas as técnicas, entretanto, estimam valores quase idénticos
para os parametros de interesse. SupOe-se inicialmente que o vetor de parametros 0

possui densidade p(0) conhecida. A observacdo dos exemplos do conjunto de treino

2, porém, torna possivel o uso da densidade a posteriori p(6|2) para a estimagdo de
p(x|2), que consiste na melhor aproximacdo para p(x) possivel (Duda et al., 2000).
Para tanto, considera-se todo o espaco de hipoteses e integra-se a densidade conjunta

p(x,0]|2) em relagdo a 0:
p(x|2) = / p(x,0(2)d6. 243

Outrossim, Duda et al. (2000) observam que p(x, 6|2) pode ser expressa como o produto
p(x|0,2)p(0|2) e, uma vez que a escolha de x independe de 7, a estimacdo de p(x)

reduz-se a avaliagdo, através de simulacdo Monte Carlo, da integral

p(x|2) = [ pixle)p(6]2)de. 244
em que, pelo teorema de Bayes,

 p(210)(0)
POI7) = 1, (716)p(6)d6" 245
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CAPITULO 2. FUNDAMENTOS DE PROBABILIDADE

Supondo independéncia entre as observa¢des em Z, tém-se:

N
p(216) =[] p(x«/6). 2.46
k=1

A equagdo pode ser reescrita recursivamente, para N > 1, como
p(7¥16) = p(xn|0)p(2"16), 247

em que a notacio 2" expressa um conjunto de exemplos de cardinalidade | 2| =
Note-se que o caso base da recursio é p(2°|0) = p(8). Substituindo-se a equagio

na equagao , obtém-se

p(sx10)p(0]2"")
PO = Tty )01 77 i

A equagdo produz a sequéncia p(60), p(0|x;),...,p(0]x; ---xy). Desta forma, o
método de aprendizado Bayesiano recursivo pode ser visto como um método incremental.
Na prética, todo o conjunto de exemplos é mantido em memoria para o cilculo de
p(27|0), como observam Duda et al. (2000).

A amostragem de Gibbs (Geman e Geman, 1984) ¢ um método baseado em simulagdo
Monte Carlo em Cadeia de Markov utilizado para avaliar numericamente a integral
resultante do aprendizado Bayesiano recursivo. A amostragem de Gibbs gera novas
amostras de forma incremental, a partir das amostras existentes, até que o processo
convirja para uma distribuicdo estaciondria, a qual independe do estado inicial. Apds
algumas iteragdes, todas as amostras geradas seguirdo a densidade alvo a qual se deseja
estimar. Nessa abordagem, as probabilidades de transicdo entre as amostras dependem

apenas da observagdo mais recente.

2.3.2 Estimacao Nao-Paramétrica

As técnicas de estimacdo ndo-paramétricas dispensam a especificacdo de uma forma
funcional para a densidade, ao custo de uma menor eficiéncia na estimagdo caso a
forma correta possa ser analiticamente estabelecida a priori, o que é vantajoso uma vez
que € desnecessdrio especificar-se uma forma paramétrica a qual pode nio capturar a
complexidade da pdf subjacente. Em particular, os métodos cldssicos de estimacgao de

densidade paramétricos supdem unimodalidade, o que introduz uma limitacdo quanto a
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aplicacdo em problemas envolvendo densidades multimodais. A seguir apresentam-se 0s
principais métodos ndo-paramétricos.

Quando aplicados a problemas continuos, modelos baseados em histograma provéem
uma discretizacao do espaco de atributos a partir da qual € possivel estimar probabilidades
em regides especificas. Em comparagdo com a densidade Gaussiana unimodal, os
histogramas possibilitam a representacao de varios picos de diferentes alturas. No caso

univariado, dado o conjunto de observacdes 2 = {x,}¥_., em que N é o tamanho da

n=1>
amostra, a pdf de interesse € aproximada através da divisao da reta real em M intervalos
de largura 2h. Dada uma origem xg e a largura 2A, o intervalo construido para cada barra
Bj serd [xo + jh,xo+ (j+ 1)h],com j=1,--- ,M. A altura de cada barra é proporcional
ao numero de amostras observadas nos respectivos intervalos. Para que a integral da
estimativa resulte some 1, introduz-se um fator de normalizacao de modo que

M
plx) = Z Xn, Bj)1(x,B;), 2.49

i Mz

1
2Nh
em que /(-) € uma fung¢do indicadora definida como

Haa)y={ 1 seasd 2.50
0, caso contrédrio
Note-se que a escolha da origem e largura controla a suavidade da estimativa. O modelo
também pode ser generalizado para larguras varidveis em cada barra, provendo maior
precisdo na estimativa.

Para problemas multivariados, uma possivel abordagem consiste na aproximacgao da
pdf de interesse mediante o produto das densidades marginais de cada varidvel, construi-
das a partir de histogramas univariados (Ding e Zhou, 2008). Obviamente, essa técnica
ndo leva em consideracao o modelo de dependéncias entre os atributos e pode resultar em
uma aproximacdo pobre para a pdf de interesse. Histogramas multivariados podem ser
utilizados para considerar o modelo de dependéncias. Entretanto, além da complexidade
computacional exponencial em fun¢@o do niimero de atributos, a quantidade de amostras
necessdrias para uma boa aproximacao também cresce rapidamente. A razao reside no
fato de que, em espacos de alta dimensionalidade, a probabilidade da nao observagao
de amostras em certas regides € bastante elevada, o que resulta em descontinuidades
indesejadas em torno das regides esparsas de baixa densidade.

A estimacdo por kernel, também conhecida como estimacgao por janelas de Parzen

(Parzen, 1962), advém da observacao de que, no cdlculo da probabilidade de uma amostra
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x ser encontrada em uma regido R (equagao ) suficientemente pequena, de tal forma

que p(x) seja praticamente constante em R, tém-se a seguinte aproximagao:

Pxe R} = [ p(xdx~p(x) [ dx=p(x)Vk. 2.51)

em que Vg € o volume de R, da qual se obtém a estimativa

2.52

Aproximando-se Pg(x) pela freqiiéncia relativa entre o nimero k de amostras que caem
em R a partir das N observagdes contidas em &, obtém-se

KN

~ S 2.53
p(x) Ve

A estimagao da densidade por kernel considera, entdo, um volume Vy fixo, porém sufici-
entemente pequeno, de tal forma que p(x) possa ser aproximada satisfatoriamente. Por
exemplo, suponha que R é um hipercubo m-dimensional centrado em X, cujo comprimento

da aresta € h e volume Vg = h™. Entdo, a funcdo

¢(X,~—X>:{ 1, se%;xj‘gl/Z,jzl,~-~,m | 554

0, caso contrario

que indica se a observacdo X; encontra-se no hipercubo R, pode ser incorporada na
equacao , expressando o nimero total de amostras k que caem no hipercubo:

N ._
k:2¢(x’hx). 2.55
=1

Assim, obtém-se a seguinte estimativa para p(x) (Duda et al., 2000):

1Y 1 X; —X
H(x)=-Y — 2.56
P =3 X0 (7).

em que ¢(-) é conhecida como funcdo janela ou funcdo de kernel e h é um parametro
de suavizagdo. Outras fungdes kernel podem ser utilizadas na estimativa da pdf, como
a funcdo Gaussiana da equacio , em que, ao se escolher 7 = 1 e 62 = 1 no caso

unidimensional, obtém-se a estimativa para a densidade como simplesmente uma média
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de Gaussianas centradas em cada amostra de Z:

N

1 1 (7(%‘*2 ) )
H(x) = — e . 2.57
p(x) "zz’ o

=1

Por exemplo, a pdf estimada por kernel Gaussiano da equacao para o conjunto
de amostras 2 = {5/2,2,1,3,6}, d = 1, pode ser visualizada na Figura 2.1. Observa-
se que a estimativa é capaz de capturar uma aparente multimodalidade na distribuicao
dos dados descritos pelo conjunto &, apesar do nimero de amostras ser pequeno, com
uma boa granularidade. A qualidade da estimativa, entretanto, depende da escolha do
parametro de suavizagdo h. Como observado em Webb (2002), a medida que 4 aproxima-
se de zero, a pdf estimada tende a apresentar picos abruptos em torno de cada amostra.
Um procedimento utilizado para a determinagdo de /& na estimagao por kernel no caso
unidimensional €, fixado o vetor x, escolher /& proporcional a distdncia média para a
K-ésima amostra mais préxima em % (Webb, 2002). De fato, quanto maior o valor
escolhido para s, menor serd a variancia da estimativa e vice-versa. Ademais, quao
menor for o valor de /&, melhor serd a qualidade da estimativa para o conjunto de dados

apresentado. Essas propriedades decorrem dos seguintes limites:

lim nh = e = lim Var[p(x)| =0,Yx € Z e

n—oo n—oo
limh=0= lim E [p(x)] = p(x),Vx € Z. 2.58
n—oo n—oo

Estimacao por Janela de Parzen
0.3 T T T

T T
Janela de Parzen

0.25}
0.2t
Zoa1st
0.1t

0.05F

Figura 2.1 Estimacido da densidade por Kernel Gaussiano.
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2.3.3 Estimaciao Semiparamétrica

Finalmente, as técnicas semiparamétricas, apesar de, assim como as técnicas nao-
paramétricas, nao suporem uma familia de distribui¢cdes conhecida para a estimagio
da pdf, fixam previamente a complexidade do modelo para lidar com o principal pro-
blema encontrado nos modelos ndo-paramétricos — a maldicdo da dimensionalidade — e
também para evitar sobreajuste (Assenza et al., 2008). Na abordagem de mistura finita de
Gaussianas, a densidade alvo € aproximada por uma combinacio linear de g densidades
Gaussianas, isto €, .
p(x)=Y mp(x;0,),g <N, 2.59
j=1

emque ;7w = 1,7m; > 0 e p(x;0;) sdo densidades Gaussianas parametrizadas por ;.
Desta forma, sdo trés os conjuntos de parametros a serem estimados, a saber: (i) os

valores dos pesos 7;; (i1) os componentes de 6 ;; e (iii) o nimero de misturas g.

Webb (2002) observa que, em geral, ndo é possivel resolver a equacdo g%g, =0e,
que portanto, métodos iterativos como o algoritmo Expectation, maximization (EM), sdo
preferiveis para estimar o conjunto de pardmetros ¥ = {m,--- , 7,01, -+, 0,4} através

da maximizacdo da funcdo de verossimilhanca

N g

L(‘P) = H Z ﬂjp(Xi; 9]) 2.60

i=1j=1

2.3.4 Estimacao Multivariada Baseada em Kernel

T & um conjunto de amostras

Considere um vetor aleatério m-dimensional X = (Xj - - - Xy,)
{x1, -+ ,Xy}. Kernel multivariados da forma ¢(x) = ¢(xy,- - ,x,;) podem ser usados
para estimar a pdf conjunta p(x) = p(xy,---,x,) (Miiller et al., 2004). A abordagem
mais simples consiste em escolher & constante para todas as dimensdes. Se as v.a.’s forem
independentes e identicamente distribuidas, essa pode ser uma escolha adequada. Caso
as v.a.’s sejam independentes, porém nao identicamente distribuidas, uma estratégia mais
refinada é escolher, para cada dimensdo, um conjunto de m valores apropriados para h.

Nesse caso, a estimacdo é descrita por

N3 hi

~ 1 1 X1 — Xil Xm — Xim
= . 2.61
P00 =3 Lo (M e B x5)
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Ao fazer uso do kernel multiplicativo @(x) = ¢ (x1)9(x2) -+ - @ (x;,), tEm-se

n 1 N m 1 X'—Xi'
p(x) = Ni_zi {,Hl h—j¢ (’h—]]> } 2.62

Uma forma mais geral para p(x) considera uma matriz ndo-singular m x m (i.e., uma

matriz quadrada invertivel) H para codificar os parametros de suavizagado hy,--- , h,;; na
forma vetorial h = (hy,--- ,h,)T, representados em uma forma diagonal de H. Nesse
caso, usando a notagdo Qg(-) = m(;)(H*1 -), a estimacgdo é realizada por
1 N
p(x) = NZ(PH(X_Xi)- 2.63

1

i

Note-se que, no caso de um unico pardmetro de suavizacdo para todas as dimensoes,
H = hl,,, em que I, é a matriz identidade m x m. Ademais, para capturar dependéncias
lineares entre as v.a.’s, € conveniente escolher H proporcional a raiz quadrada da matriz
de covariancia amostral dos dados (Miiller et al., 2004), i.e., H 21/ 2. Uma regra

pratica (Scott, 1992) consiste em tomar

H=Nwis!/?, 2.64

O método descrito pela equagio € utilizado no modelo de otimizagdo evo-
luciondria multiobjetivo formulado no Capitulo 4, por fornecer as caracteristicas € a

flexibilidade desejada para os propdsitos do presente trabalho.

2.4 Discussao Final e Sintese

Apresentaram-se nesse Capitulo os conceitos estatisticos utilizados ao longo da disserta-
cdo. Especificamente, definiram-se os conceitos e objetos matematicos incorporados no
desenvolvimento dos modelos algoritmicos estudados nos Capitulos 4, 5 e 6.
Identificou-se o método de estimacgao de pdf baseado em kernels multivariado como o
mais apropriado para a aplicacdo compreendida nessa dissertacdo. A escolha justifica-se,
primeiro, por ser um método ndo-paramétrico em que a suposi¢do de um modelo de pdf
prévio ndo se faz necessaria. Esse € um aspecto desejavel na aplicacdo desenvolvida,
pois, no caso de vetores distribuidos em espacos de fun¢des-objetivo, ha dependéncias
nao-lineares evidentes entre as varidveis de modo que, na forma paramétrica, haveria a

necessidade de supor modelos iniciais complexos. Segundo, o método € robusto o sufici-
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ente para representar com acurdcia caracteristicas comumente observadas na distribui¢do
de pontos sobre a Frente de Pareto (ver proximo Capitulo, pagina 29): multimodalidade,
assimetria e dependéncias ndo-lineares entre as varidveis. Por fim, considerou-se a preci-
s@o da estimacdo como um critério importante para as investigacoes iniciais do modelo
proposto no Capitulo 5 como forma de reduzir a influéncia do erro de estimacao nas
acOes empregadas para a geracdo de diversidade nos Algoritmos Evolucionérios (AEs)
estudados.

No que concerne as Estatisticas de Ordem Multivariada (EOM) (Sec¢do 2.2), ressalta-se
a utilizacao crescente desse conceito em diversas aplicacdes. Por exemplo, na inteligéncia
computacional, EOMs sdo incorporadas em um algoritmo de classificacao de padroes
baseado em mapas auto-organizaveis para tratar a presenga de valores atipicos (outliers)
no conjunto de treinamento. O algoritmo € aplicado a organizacdo de documentos
(Georgakis et al., 2004). Na mesma linha de trabalho, Pitas et al. (1996) obtém uma
generalizacdo para o algoritmo Learning Vector Quantization por meio de EOM para
melhorar a robustez de métodos de quantizacdo vetorial de imagens coloridas na presenga
de outliers. Na computagdo evoluciondria (ver Capitulo 3), Miller e Goldberg (1996)
utilizam estatisticas de ordem univariadas para computar a “intensidade de selecdo” de
um operador de torneio em AEs. Finalmente, Barakat (2009) sugere a aplicacdo de EOM
no escalonamento de tarefas em metodologias de projeto baseadas em caminho critico.

O contetdo desse Capitulo contribui da seguinte forma para o desenvolvimento da
dissertacdo: (i) as relacdes de ordem multivariada apresentadas na Secdo 2.2.2 contribuem
para o entendimento das defini¢des de otimalidade e relagdes de dominancia na otimizagao
multiobjetivo, discutidas no Capitulo 3; (ii) no Capitulo 4, a varidncia de um modelo
composto por duas v.a.’s continuas € interpretada como a diversidade genética de duas
subpopulagdes em um Algoritmo Evoluciondrio (AE); e, finalmente, (iii) no Capitulo 5,
a técnica de estimacdo de pdf multivariada baseada em kernel € utilizada para modelar
a populacdo de um AE no espaco de objetivos no modelo de geracdo de diversidade
proposto e, além disso, a pdf de uma ordem de Pareto em %" (equagdo ) constitui

a base para as principais proposi¢des elaboradas nessa dissertacao.
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Fundamentos de Otimizagao

Evolucionaria

Nos somos mdquinas de sobrevivéncia — veiculos robotizados cegamente

programados para preservar moléculas egoistas chamadas de genes.

— Richard Dawkins

O propésito desse Capitulo € apresentar os conceitos bdsicos e o formalismo matema-
tico dos modelos de otimizacao continua, dindmica e multiobjetivo, 0s quais permeiam o
projeto das técnicas de busca evoluciondria e geracao de diversidade empregadas nessa dis-
sertacdo. Os fundamentos da computacio evoluciondria e os Algoritmos Evoluciondrios

(AEs) multiobjetivos implementados nesse trabalho também sdo detalhados.

3.1 Otimizacao Continua

Sao introduzidos nessa se¢do os conceitos e fundamentos que permeiam a area da
matemadtica conhecida como otimizacdo, bem como uma de suas grandes subdreas, a
saber, a que versa sobre a busca de mdximos e/ou minimos de funcdes real-valoradas, a
otimizacdo continua.

Seja x um vetor de varidveis, f uma fun¢do-objetivo a ser maximizada ou minimizada
(a partir desse ponto, supde-se por conveni€éncia minimizagdo, a menos quando apontado
o contrdrio) e ¢ um vetor de restricdes sobre as varidveis. A formula¢do matemaética para

o problema de otimizagdo continua € a seguinte (Nocedal e Wright, 2006):

) .. ci=0, i€é&,
min f(x) sujeitoas
e ci>0, ie/s.
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emque [ : %" — X, ci: ™ — X sdo fungdes continuas, geralmente diferencidveis,
&, 7 sdo conjuntos de indices e m é a dimensionalidade do espago de entrada. Como

exemplo, considere o seguinte problema de otimizacao:

2x2 —16x, <0

—3x1 —2x, < =20

min2x; + 2, 5x3 sujeito a ! 2=
x1 >4
X <6

Esse problema pode ser escrito na forma padrao da equacgdo como

X1
;
X2

f(x) =2x1+2,53, x=

c1(x) —2x3 + 16xy

2 (x) 3x1 4 2x2 — 20 :
c(x) = = , J={1,2,34}, £=0.

c3(x) x;—4

C4(X) —x7+6

A érea hachurada na Figura 3.1 indica a regido factivel para o problema , 1e., 0
conjunto dos pontos do espaco de busca (ou de decisdao) que sdo vidveis como solucao,
segundo as restricdes fornecidas. A figura exibe todas as restri¢oes ¢;(x) que delimitam
a regido factivel em %2. Também é indicado no grifico o ponto étimo da fungio f(x),
o vetor x* = [4,77 2, 84]T, pertencente a regido factivel, o qual fornece o menor valor
quando avaliado pela fung@o-objetivo, i.e., f(x*) < f(x), Vx € Q\{x*},em que Q é o
conjunto de vetores factiveis (ou vidveis).

Os problemas de otimizagao diferem em diversos aspectos. Por exemplo, se a fungdo-
objetivo e as restri¢cdes sao lineares, tem-se um problema linear. Se a0 menos uma
restri¢do ou a funcdo-objetivo for ndo-linear, tem-se um problema ndo-linear. Outro
aspecto a se considerar € o dominio das varidveis. O problema do exemplo anterior
pertence a classe de otimizacdo continua, uma vez que todas as varidveis assumem
valores continuamente em . Apresentam-se a seguir algumas defini¢des de interesse,
sob o ponto de vista da otimizacdo continua, as quais sdo uteis para o entendimento de

discussdes posteriores. Para maiores detalhes, c.f. Loesch e Hein (2008).

Definicao 3.1 (Bola aberta). Uma bola aberta B de centro X e raio € > 0 é o conjunto
dos pontos x que possuam uma distancia inferior a € com respeito a Xo: B(Xp,€) = {x €
A" ||x — x| < €}.
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e\ e ci(x)

c4(X)

(x1,x2) = (4,77, 3,84)

X1

\

1 2 3 4 5 6 7 8 9

Figura 3.1 Representacdo do espaco de solugdes factiveis para o problema da equagdo .

Definicao 3.2 (Ponto interior). Um ponto v € A C #™ € um ponto interior se 3 € >
0| B(v,e) C A.

Definicao 3.3 (Ponto de fronteira). Um ponto w € #™ é ponto de fronteira de A se
Q) CB(w,e) ey CB(w,e),emque Q) CAeQ C#"—A,Ve>O0.

Definicao 3.4 (Fronteira). A fronteira de A, fr(A), é o conjunto de todos os pontos de

fronteira. Dado um elemento x € A, x € ou ponto interior ou ponto de fronteira de A.

Definicao 3.5 (Segmento de reta). O conjunto {Ax;+ (1 —A)x: A €0,1]} é o segmento

de reta X1X; com pontos extremos X,Xp € X"

Definicao 3.6 (Conjunto convexo). Uma condi¢do suficiente e necessdria para que o

conjunto A C #"™ seja convexo é V Xj,X) € A — X X, C A.

Definicao 3.7 (Pontos extremos). Dado um conjunto convexo A C #Z"™, o ponto X € A €
ponto extremo de A se a combinagdo convexa X = Ax; + (1 — A)xp, com x;,x; € Z™ e
A €[0,1], implicar X = x| = X.
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3.2 Otimizacao Multiobjetivo

A consideragdo de mais de uma fungdo-objetivo no problema de otimizacao induz a
necessidade de uma andlise de custo-beneficio das solucdes obtidas. A depender do
critério de importancia de cada objetivo para o tomador de decisdo, algumas solucdes
podem ser mais atraentes do que outras. As informagdes de custo-beneficio, ou sim-
plesmente de tradeoff, versam sobre como a melhoria em relagdo a um objetivo pode
afetar negativamente os demais objetivos (Eichfelder, 2008). Nesse sentido, a otimiza¢ao
multiobjetivo é de fundamental importancia, em especial se o problema necessitar a
consideracdo de dois ou mais objetivos conflitantes entre si. A seguir sdo apresentados
conceitos e definicdes uteis.

Formalmente, um problema de otimiza¢ao multiobjetivo (MOP, Multiobjective Opti-

mization Problem, do inglés) possui a seguinte descri¢ao:

fi(x)
min f(x) = : M>2,

) m(x)

em que

Q.C " = {x e 7" h(x) = 0,,8(x) > 0,},
£: %" — M h: B — R eg: R"— R (p,ge N)

com .4 denotando o conjunto dos naturais. Ademais, f; : Z" +— Z,i=1,--- M. As
funcdes h, g e f; sdo continuas e duplamente diferencidveis. Note-se que 2 é o conjunto
de vetores factiveis, onde, idealmente, a busca € realizada. Ainda, m € a dimensionalidade
do espaco de decisdo e M é o nimero de fungdes-objetivo.

Dois conceitos tteis para a comparagao da qualidade entre pares de solugdo obtidas
em MOPs sdo a domindncia fraca de Pareto e a domindncia de Pareto, definidas no

espaco de objetivos.

Definicao 3.8 (Dominancia fraca de Pareto). Sejam v,u € Fy;, em que Fj; € o espago
M-dimensional de objetivos. O vetor v domina fracamente u, denotado por v < u,
— (vi<u;Vie{l,---,M}).

Definicao 3.9 (Dominancia de Pareto). O vetor v domina u, denotado por v < u, <—
(Vju)/\(ﬂje {1, ,M} ‘ vj<uj).
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A

51

41

34

I I
T T T T —»>

1 2 3 4 5 6 7 8 9

Figura 3.2 Representacdo do espaco de objetivos. Tém-se as seguintes relacdes de dominancia:
A < C,B < C;mas A e B nido sdo comparaveis, i.e., A A Be B £ A.

Desse modo, diz-se que uma solugdo x| domina X; (X] < Xp) se f(x1) < f(xz). A
dominancia de Pareto (Figura 3.2) estende-se naturalmente aos conjuntos de solucdes
nao-dominadasem que A CQ<BC Q) < (VyeB) (IxcA):(x=y).

O conceito de otimalidade de Pareto ¢ comumente utilizado para a andlise das solucdes
obtidas em MOPs, dado a dificuldade de encontrar uma unica solug@o que otimize todas
as fungdes-objetivo f; simultaneamente. Em problemas multiobjetivo, as solu¢des 6timas

sdo aquelas que nao sao dominadas por qualquer outra solucao.

Definiciio 3.10 (Otimo de Pareto). Um ponto x* € Q é um 6timo de Pareto, ou ponto
eficiente, ou solugdo ndo-dominada <= Px € Q | f(x) < f(x*) (Das e Dennis, 1996).

A defini¢do do 6timo de Pareto contrasta com a de uma solu¢ao 6tima na otimizagao
de um tdnico objetivo no sentido de que, com apenas um objetivo a ser otimizado, apesar
de ser possivel a existéncia de vérias solu¢des 6timas no espaco de decisdo, os 6timos
sao mapeados para o mesmo valor da fung¢ao-objetivo. Isso significa que hd apenas um
Unico valor 6timo global no espaco de objetivos. Ja em problemas multiobjetivo, os
6timos de Pareto podem ser mapeados para diferentes vetores da funcdo-objetivo. Em
outras palavras, deseja-se obter um conjunto de 6timos de Pareto o qual represente o
tradeoff entre os diferentes objetivos, em contraste com a obten¢do de uma tnica solucio
na otimiza¢ao mono-objetivo (Goh e Tan, 2009).

O conjunto de todas as solugdes 6timas de Pareto no espaco de decisdao, Q* C Q,

é chamado de conjunto de Pareto, enquanto a imagem de Q* no espago de objetivos,
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Fy; =1(Q*) C Fyy, é chamada de Frente de Pareto (PF, Pareto Front, do inglés). Note-se
que a PF ¢ a Fronteira do conjunto de solucdes factiveis no espago de objetivos (ver
Definicao 3.4).

Deb (2001) sugere que a melhor abordagem para resolver MOPs consiste em duas
etapas: (i) obter uma aproximacao, .%|, para a PF’; e (ii) escolher, dentre todas as solu¢oes

obtidas, aquela mais adequada em relacdo as preferéncias do tomador de decisdo.

3.2.1 Indicadores de Proximidade, Espacamento e Cobertura

Em otimizac@o multiobjetivo, a questao fundamental na avaliacao de desempenho de
diferentes algoritmos € a descricdo dos conjuntos de aproximagao obtidos (compostos
apenas por solu¢des mutuamente ndo-dominadas) em termos quantitativos. Para tanto,

utilizam-se indicadores de qualidade, definidos como:

Definicao 3.11 (Indicador de qualidade). Um indicador de qualidade k-drio .# € um
mapeamento . : Q X --- X Q +— % o qual atribui para cada vetor de k aproximagdes
—_———
k

(A1,---,Ay) um valor real .#(Ay,---,Ay) (Zitzler et al., 2003).

Em geral, indicadores unérios e bindrios sao utilizados para quantificar a qualidade
absoluta de um ou relativa entre dois conjuntos de aproximagao, respectivamente. Usu-
almente, os trés principais itens considerados na avaliacdo sdo (i) a proximidade do
conjunto de aproximagdo a PF’; (i1) o espacamento relativo das solucdes presentes na
aproximacao; e (iii) o grau de cobertura da aproximacao em relacdo a PF.

O indicador comumente utilizado para medir o grau de proximidade a PF € a distancia
geracional (Generational Distance, do inglés), -Z;p, definido como a média da raiz das
distancias quadraticas minimas entre as n solu¢des nao-dominadas obtidas e as solugdes
na PF (Zitzler et al., 2003) real. Sejaz =f(x € %), em que %] € o conjunto de solu¢des

nao-dominadas na populacdo. Entéo,

1 |71

— 1 . 2
Top(F1) = 171 L mind(z:y)°,

em que z; € Fyy e |.#| é o nimero de solu¢des ndo-dominadas obtidas. Note-se que
Iop(F1) =0 < F C Q" e, portanto, quanto menor a distincia geracional, mais
proximo a PF estd o conjunto de aproximacao avaliado. A desvantagem do indicador
Jcp € que € necessario que um conjunto finito de pontos na PF' seja conhecido a priori.

Nessa dissertacao, utiliza-se a distancia geracional para avaliacdo da proximidade a PF
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no conjunto de MOPs continuos ZDT (ver Apéndice B), uma vez que a forma analitica
da PF nos problemas ZDT € conhecida (Zitzler et al., 2002).

O indicador de espacamento, .5, mede o quao uniformemente distribuida é a imagem

do conjunto de aproximacado obtido no espago de objetivos (Zitzler et al., 2003):

7
Is= 1| ), (di—d)?,

d_:@zdh

em que f; denota a [-ésima funcdo-objetivo, M € o nimero de fun¢des-objetivo, x; € a
i-ésima solu¢@o ndo-dominada presente em .%. Note-se que Zs(.%#) = 0 implica que
as solucdes estdo espacadas uniformemente no conjunto de nao-dominadas. Portanto,
valores menores de espagcamento sao associados a melhores niveis de diversidade na

aproximacao obtida.

Para medir o quao bem a PF € coberta por um conjunto de aproximagao, o indicador

de espalhamento méximo, /s, pode ser utilizado (Zitzler et al., 2003):

—— 2
1 ¥ (min(Z!, PF") — max(Z., PF")
s = \| 77 —= 7

i=1 PF! —PF!
em que 3511 , 911 , PF! e PF' correspondem aos valores maximo e minimo do /-ésimo

objetivo das solu¢des em .# e na PF, respectivamente, e M € o nimero de fun¢des-

objetivo. Um valor alto de espalhamento indica uma melhor cobertura da PF.

3.2.2 Teoria do Hipervolume

Um indicador que vem despertando grande interesse € o hipervolume da unido dos hiper-
cubos formados pelas regides de dominancia das solu¢des do conjunto de aproximacgao,
Fy (Auger et al., 2009). Seja A: I C #Y — %+, em quel = H?il a;, b,-]M, com a; < b;,

uma medida de Lesbegue, i.e., A(1) = Hﬁ-‘i 1(bi — a;), entdo, dado um ponto de referéncia
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A oZref

f2

f1>

Figura 3.3 O indicador .#y corresponde a drea delimitada em cinza no grafico.

Zr.f € Fyr € um conjunto de ndo-dominadas .%1, o indicador de hipervolume é

JH(ﬁl,zref):A< U {z’eFsz(x)<z'<z,ef}>.

Xeﬁl

Esse indicador captura em um unico valor real tanto a convergéncia quanto a dis-
tribuicao das solugdes ndo-dominadas. Ademais, .#y € o tnico indicador conhecido
que reflete a dominancia de Pareto (Bader, 2010) no sentido de que, se um conjunto de
aproximac¢do domina fracamente outro, esse fato sera refletido nos valores designados
pelo hipervolume. Mais especificamente, A < BAB A A = I5(A,Zref) > I (B, Zref).
Em outras palavras, o hipervolume € estritamente monotdnico com respeito a dominancia
de Pareto. Antes de apresentar o proximo resultado tedrico relevante em relacio ao

hipervolume, define-se um ponto de Nadir:

Definiciio 3.12 (Ponto de Nadir). O vetor objetivo z*“? € Fy; é o ponto de Nadir se é for-
mado pelos piores componentes dentre os vetores do conjunto {z : z € ECOI(\PF} (ver
definicao de ECOI no Apéndice A, pagina 145).

nad maximizar .y corresponde

Demonstrou-se que, dado um £ finito, se z,.y < Z
a encontrar o conjunto de Pareto Q*, quando |.%|| — oo (Fleischer, 2003). Também
fora observado experimentalmente que a maximizagéo do hipervolume para |.%| finito
produz subconjuntos da PF os quais apresentam altos niveis de diversidade. Portanto, o
indicador .#y fornece um arcabougo atraente para o projeto de algoritmos para MOPs

baseados em sele¢do por indicadores. Um algoritmo evoluciondrio baseado em selecao
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3.3. OTIMIZAGCAO DINAMICA

por hipervolume, cujo desempenho é o melhor conhecida para o conjunto de benchmarks
ZDT (Apéndice B), € descrito em Beume et al. (2007).

Dada a crescente influéncia do indicador de Hipervolume na andlise de resultados
publicados na literatura de otimizagdo multiobjetivo (Bader, 2010), a discussdo dos

resultados apresentados no Capitulo 6 concentra-se nesse indicador.

3.3 Otimizacao Dinamica

Jin e Branke (2005) definem a otimiza¢do dindmica como aquela em que um ou mais
dos componentes a seguir mudam, de acordo com um indice temporal: (i) as funcdes-
objetivos; (ii) a instancia do problemal; ou (iii) as restricdes sobre as varidveis. Nessas
condi¢des, solugdes 6timas encontradas podem nao ser mais adequadas em estdgios
posteriores da otimizacdo. Diversos problemas do mundo real possuem essa caracteristica,
como, por exemplo: o escalonamento de operacdes de transito (Fu et al., 2003); o controle
de veiculos autdnomos (Pereira, 2001); o roteamento de dados em redes méveis ad hoc
(Bilgin e Khan, 2010); e a otimizag¢do de carteiras de investimento (Hassan, 2010).

A estratégia mais simples para lidar com mudancgas temporais € descartar as solucoes
atuais e reinicializar o processo de otimizacdo sempre que se detectar uma mudanga em
quaisquer dos componentes mencionados. No entanto, o custo desse procedimento pode
ser proibitivo em muitas aplica¢des praticas. Por conseguinte, as principais abordagens
para otimizacdo dindmica consideram uma populacdo de solucdes para aproveitar o
maximo de informacdo do espaco de busca de forma a acelerar a velocidade com que
novos 6timos sao encontrados no novo estado temporal do problema (Jin e Branke, 2005).
Nesse contexto, Algoritmos Evolucionarios (AEs) constituem-se em uma técnica das
mais apropriadas. Uma classe de AEs particularmente estudada nessa dissertacio para a
otimizag¢do dinamica considera a incorporacdo de solucdes atipicas por meio de geradores
de diversidade ao longo do processo evoluciondrio® (ver Capitulo 4). A Secdo 3.5.2

discute aspectos da otimiza¢do dindmica multiobjetivo evoluciondria.

Como exemplo, considere o problema do Caixeiro Viajante (Apéndice B): a lista de cidades a serem
visitadas (instincia do problema) pode mudar com o tempo, no entanto, as restricdes de custo podem
permanecer as mesmas, assim como o objetivo de minimizar a distincia total percorrida.

2Jin e Branke (2005) consideram as abordagens que geram diversidade ao longo das geragdes como
“manutencgdo de diversidade”, em contraste com as abordagens as quais geram diversidade apds mudancgas
no ambiente, denominadas “geracdo de diversidade”. O presente trabalho todavia considera a disting@o
entre ambas as categorias insuficiente, uma vez que se pode argumentar serem as estratégias de “manu-
tengdo” um caso especial das estratégias de “geracdo”. Ao longo da dissertacdo, portanto, adota-se o
termo “geracdo de diversidade” para unificar as abordagens das duas categorias de Jin e Branke (2005).
Ver Secdo 4.4, pagina 64 para uma discussio mais aprofundada.
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Memoéria Selecdo Variacao

\a | sobreviventes

Figura 3.4 Mddulos comuns em algoritmos evolucionarios baseados em populagdo (Adaptado
de Zitzler et al. (2004)).

3.4 Fundamentos de Algoritmos Evolucionarios

Métodos de busca estocdstica (metaheuristicas), tais como Simulated Annealing (Kirk-
patrick et al., 1983), Otimiza¢do por Enxame de Particulas (PSO) (Kennedy e Eberhart,
1995), Estratégias Evoluciondrias (EE) (Schwefel, 1965) e Algoritmos Genéticos (AG)
(Goldberg, 1989), sao métodos de otimizacdo que fazem uso sistemdtico de decisdes
estocdsticas para a amostragem de pontos em regides promissoras do espago de busca. Al-
guns desses métodos diferenciam-se dos demais por manterem um conjunto de solugdes
candidatas na memoria — em vez de trabalhar com uma tnica solu¢do —, denominando-
se metaheuristicas baseadas em populagdo, como € o caso do PSO, algumas variantes da
EE e AGs. Nessa dissertacdo, sdo estudadas as metaheuristicas com inspira¢do bioldgica
nos paradigmas da evolu¢cdo Darwiniana e genética Mendeliana, metaheuristicas evoluci-
ondrias, as quais possuem componentes comuns entre si, conforme apontam Zitzler et al.
(2004) (Figura 3.4):

1. Uma memdria contendo as solucdes candidatas consideradas (i.e., populacao);
2. Um modulo de selecao de solugdes candidatas;

3. Um médulo de variacdo das solucdes candidatas.

A memodria armazena uma populagdo finita de solucdes candidatas, estando limitada
aos recursos de armazenamento disponiveis no sistema computacional no qual seja
implementada. Os elementos da populagdo (individuos ou cromossomos) promissores,
ndo apenas sao selecionados para a etapa de variacdo — na qual novos individuos
sdao gerados por meio de operadores especialmente projetados — mas também sdo
avaliados por um critério de sele¢do de sobreviventes, o qual tem por finalidade manter

nas préximas iteragdes do algoritmo, com maior probabilidade, aqueles individuos que
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sd0 mais promissores para a solucao do problema. O operador de sele¢do de pares para
reproducdo utiliza, no caso geral, um critério de selecdo baseado na qualidade da solucdo
(aptiddo), proporcionando, assim, a difusio das informacdes codificadas pelas melhores
solucdes encontradas. Por sua vez, os operadores de variacdio — recombinagio (ou
cruzamento) e mutacdo — desempenham o papel de geradores de diversidade, isto é,
exploram novas regides de pontos no espago de busca por meio da criagdo de novos
individuos, os quais herdam informacdes de outros individuos previamente selecionados,
enquanto o operador de selecdo de sobreviventes cria um nivel de pressdo seletiva que
contribui para a melhoria na qualidade média da populagdo ao longo das iteracdes do

algoritmo (geracgdes).

Apd6s um numero suficiente de geragcdes, espera-se que o AE convirja para um
subconjunto da regido no espaco de solu¢des na qual poderd estar contida a solucio 6tima
global, o que, principalmente em problemas multimodais, nem sempre ocorre. Embora
os AEs reconhecidamente possuam a habilidade de escapar de 6timos locais (Goldberg,
1989), o sucesso em encontrar a solucao global dependera da relacdo complexidade do
problema vs. recursos computacionais disponiveis e da natureza das restri¢des (se houver)

sobre a(s) funcdo(des)-objetivo(s).

Descreve-se formalmente a seguir um Algoritmo Genético geracional mono-objetivo
com base no modelo de Smith (1998), adaptado para representagdo com vetores reais,
e apresentam-se: (i) os principais conceitos utilizados no projeto de um AE; e (ii)
os operadores de recombinac¢do, mutacdo e sele¢ao utilizados nos experimentos dos

Capitulos 4 e 6.

Definicao 3.13 (Algoritmo Genético). Um Algoritmo Genético (AG) € a 8-tupla

AG:<®OalP07N7A’am7f7GaU)7
em que ®° C # é um conjunto inicial de parimetros; ¥° = (x(l), e ,XR,) c ZN*m ¢

a populagdo inicial; N € .4 é o tamanho da populagdo; A € .4 é o ndmero de novas
solucdes (filhos); m € .4 é a dimensio do espaco de solucdes; f : Z™" +— Z+ é a fungio de
aptido; G : V" x @ — Z**™ & a fungio de variagdo; e U : 2N *" x h*m — ggN>m

¢ a funcao de selecao de sobreviventes.

35



CAPITULO 3. FUNDAMENTOS DE OTIMIZAGAO EVOLUCIONARIA

‘ 0011111100111100 ‘ 00110110 ‘ ‘ 0011111100111100 ‘ 10111001 ‘

| 1010011000011111 | 10111001 | | 1010011000011111 | 00110110 |

Figura 3.5 Exemplo de uma operacdo de cruzamento de 1 ponto em duas cadeias bindrias.

Se O € Z**™ é um conjunto de filhos, entdo uma geracao ¢ de um AG € descrita por:

0% = G(¥',09)
Vi e {1,---,A}
Wl — (WS U 08), 3.11

em que g denota a geracgdo atual.

3.4.1 Operadores de Recombinacao

A importancia dos operadores de recombinacdo em AEs é reconhecida na obra de
Goldberg (1989), que acreditara serem esses o principal mecanismo de funcionamento dos
AGs com representacao bindria estudados a época. A principal fun¢do da recombinagdo
em AGs € a de gerar novas solucgdes a partir das caracteristicas herdadas de solucdes
pais. Em geral, os operadores sdo construidos de forma probabilistica, de modo que n
operagdes independentes realizadas com os mesmos individuos de entrada produzem n
solugdes potencialmente distintas. Embora operadores de recombinacio de aridade maior
que dois sejam possiveis, na pratica, operadores bindrios (com respeito ao nimero de

individuos de entrada) sdo utilizados:

Definicao 3.14 (Operador de Recombina¢do). Um operador de recombinacdo é um
mapeamento R : Z" X Z#" x @ — Z"™.

Cabe ressaltar que a Definicdo 3.14 considera o caso de solu¢des candidatas codifica-
das com nimeros reais. As primeiras aplicacdes de AGs para otimizag¢ao continua, no
entanto, faziam uso de codifica¢des bindrias, em que o espaco gendtipo era constituido de
populacdes de cadeias de bits as quais eram mapeadas ao longo da execucdo para elemen-
tos do espaco fendtipo, que correspondem aos valores mapeados pela fungdo-objetivo a
partir das varidveis de decisao. Por exemplo, um dos primeiros operadores utilizados, a
recombinacdo de n-pontos, € inspirado nas operacdes de crossing over bioldgicas, em que
dois cromossomos se alinham em um ponto (quiasma) aleatorio — crossing over simples —

ou em dois pontos aleatorios — crossing over duplo — se quebrando em duas ou quatro
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partes, respectivamente, e se recompondo no cromossomo homélogo. A Figura 3.4.1
mostra um exemplo para um cruzamento em um ponto aleatério, em que um inteiro
aleatdrio g é escolhido no intervalo [0,/ — 1], de forma a separar as solugdes pais nessa
posicao e produzir duas novas solugdes trocando os dltimos /[ — g bits.

As dificuldades decorrentes da representacdo bindria desencorajaram as primeiras
aplicacdes de AGs na otimizagdo continua. Primeiro, um fendmeno conhecido como
penhascos de Hamming requer a alteracdo de varios bits para certas transi¢des entre
solucdes vizinhas em espacos de busca reais, o que prejudica a convergéncia dos AGs.
Por exemplo, a transi¢@o entre os fenétipos 127 e 128 requer a alteracdo de 7 bits no
espaco gendtipo (01111111 — 10000000). Outra dificuldade € a necessidade da escolha
a priori da precisdo numérica, a qual depende do tamanho dos cromossomos. Aumentos
de precisdo levam a adi¢do de mais bits na representacao, o que requer populacdes de
tamanhos maiores, aumentando o custo computacional do processo de otimizacdo. Essas
e outras dificuldades podem ser contornadas com a codificacdo em ponto flutuante, o
que exige a definicao de operadores de recombinacdo que atuem sobre a representacao
real. No entanto, os primeiros operadores sugeridos, como a recombinac¢do aritmética,
ndo demonstraram o mesmo poder de busca (Definicdo 3.15) dos operadores sobre

representacio bindria.

Definicao 3.15 (Poder de Busca). O poder de busca de um operador de recombinagao
pode ser definido como a probabilidade da amostragem de um ponto arbitrdrio no espaco

de busca a partir de duas solugdes pais (Deb e Agrawal, 1995).

Deb e Agrawal (1995) propuseram um operador de recombinagdo para representagao
real equivalente ao cruzamento de 1-ponto no caso bindrio, em relacdo ao poder de
busca daquele operador. Por simplicidade, considera-se o caso unidimensional: sejam
p1, P2 € Z os genes dos dois pais envolvidos na recombinagdo e ¢y, ¢ € Z os genes dos
filhos gerados pela aplicagdo do operador R(py, p2,®). Seja ainda B = % arazdo de
espalhamento. O Cruzamento Bindrio Simulado (SBX, Simulated Binary Crossover do

inglés) € entdo definido em termos da distribui¢do de probabilidade de 3, aproximada por

P(ﬁ):{ %En+l)B?’ se B <1 |
§ L.

em que 1 € 4. O procedimento completo para gerar filhos a partir do SBX é:

1. Amostrar um valor de uma distribui¢cdo uniforme no intervalo [0, 1], u ~ U(0,1);
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p&b) —— =2

Y

Figura 3.6 Funcdo densidade de probabilidade da razdo de espalhamento 3 no operador SBX.

2. Amostrar um valor 8’ a partir da distribui¢do da equagio :

/

B
Selecionar B’ tal que / p(B)dB =u;
0

3. Gerar os dois filhos com espalhamento f3':

[(p1+p2)—B'lp2—p1l],

[(p1+p2)+B' Ip2—p1l].

cl =

c2 =

| ==

Resultados experimentais mostram que 2 < 1 < 5 aproxima a distribuicdo da razao
de espalhamento em cruzamentos de 1-ponto (Figura 3.4.1). Na prética, valores pequenos
de n fazem com que o operador tenha maiores chances de gerar filhos distantes dos pais
no espago genétipo, enquanto valores grandes aumentam o grau de estacionariedade do
SBX (Deb e Agrawal, 1995). Em espacos de busca multidimensionais, basta aplicar o pro-
cedimento anterior independentemente para cada gene. Note-se que, pela Defini¢do 3.14,

® = {n} para o operador SBX.
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3.4.2 Operadores de Mutacao

Na biologia evolutiva, mutacdes sdo erros introduzidos em uma sequéncia genética
decorrentes de falhas nos processos de cdpia e replicagdo cromossomica (Ridley, 2003).
A computagdo evoluciondria simula esse processo com o objetivo de melhor explorar o
espaco de busca e aumentar a capacidade dos AEs de escapar de 6timos locais por meio
do aumento da diversidade genética. Deb e Goyal (1996) propuseram um operador de
mutacdo para AGs com codificagdo real que, assim como o operador SBX, utiliza uma
distribui¢do de probabilidade polinomial para gerar individuos no entorno do vetor de

entrada. A distribuicdo é calculada sobre um fator de perturbacdo 6 = (¢ — p)/Amax:

P(8) = S (n+D)(1-|3)", S e (-1,1)

em que ¢, p € Apax representam respectivamente o gene da solucdo mutante, o gene da
solugdo original e a perturbacdo maxima permitida para o gene p. O procedimento para

gerar mutantes €:
1. Amostrar um valor de uma distribui¢do uniforme no intervalo [0, 1], u ~ Uniforme(0,1);

2. Calcular o fator de perturbacio & a partir da seguinte equaco:

1
B} 2u)TT — 1, seu< i
5= (2u) | 2 3.15
1—2(1—u)]™, seu> 3

3. Gerar o gene mutante com perturbacio dAmax:

¢ = p~+ 6Amax. 3.16

Os operadores SBX e de mutacdo polinomial apresentados sdao utilizados na pro-
posta original do AE multiobjetivo NSGA2 (Secéo 3.5.1), bem como nos experimentos

relatados nos Capitulos 4 e 6.

3.4.3 Operadores de Selecao

A principal fungdo dos operadores de selecdo em AEs € direcionar a busca em torno
das regides mais promissoras visitadas no espaco de solugdes (Valdez-Pefia et al., 2009).

Tanto a sele¢do para reproducdo quanto a selecao de sobreviventes utilizam mecanismos
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de decisdo baseados na aptiddo relativa dos individuos na populagdo. A abordagem mais
difundida, a sele¢do proporcional a aptiddo, seleciona pais (ou sobreviventes) a partir de
um processo estocastico baseado em uma distribuicao de probabilidade discreta: a cada
individuo € associado unicamente um ndmero inteiro de 0 a N e uma probabilidade de
selecdo dada pela razdo entre a aptidao desse em relacdo a aptidao total da populagdo;
0s pais ou sobreviventes sdo selecionados por meio da amostragem de indices dessa
distribuicdo. Essa estratégia apresenta problemas quanto a escala relativa de valores de
aptidao. Por exemplo, se o desvio padrdo da distribui¢do de aptiddes for muito pequeno,
cada individuo recebe aproximadamente a mesma probabilidade de ser selecionado,
reduzindo o grau de competicao entre eles (efeito conhecido como perda de pressdo
de selecdo). Dessa forma, as aplicagdes mais recentes em computacao evoluciondria
consideram outros tipos de operadores, invariantes quanto ao desvio padrao da distribui¢io
de aptiddes, com parametros ajustdveis capazes de controlar os niveis de pressdo de
selecdo. A seguir, duas alternativas a selecao proporcional a aptidao sdo apresentadas.

Na selecdo por torneio, k individuos sdo escolhidos ao acaso para competir entre si
pela reprodugdo/sobrevivéncia. O vencedor dessa competi¢do (torneio) é considerado
aquele de maior aptiddo dentre os competidores. Essa abordagem € interessante, pois
permite o ajuste da pressdo de selecdo em funcdo do tamanho do torneio: quanto maior
o valor de k, maior as chances dos melhores individuos serem selecionados para a
competicdo e de sairem vencedores, € vice-versa.

Finalmente, a selecdo por truncamento é o método mais simples possivel para a etapa
de sobreviventes: consiste em selecionar os ®(g) x N individuos de aptiddo mais alta na
populagdo da geragdo g, em que 0 < w(g) < 1 é frequentemente escolhida como uma
funcdo constante no tempo.

As selecdes por torneio e por truncamento sdo comumente utilizadas no NSGA?2 (Se-

¢d0 3.5.1) nas etapas de reproducdo e de sobrevivéncia, respectivamente.

3.5 Algoritmos Evolucionarios Multiobjetivo (MOEASs)

Na aplicagdo de técnicas evoluciondrias a otimiza¢do multiobjetivo, a distincao entre
o6timos globais e locais perde clareza, uma vez que se deseja obter um conjunto de
solugdes, em vez de uma tnica solucdo definitiva. Matematicamente, uma tnica solugcao
global para um MOP ndo existe, a menos que o ponto de utopia (ver Defini¢do 3.16)

pertenca ao espaco de solugdes factiveis:
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Definicao 3.16 (Ponto de utopia). Um ponto f° no espaco de objetivos € um ponto de

utopia <= f = miny, f;(X) com respeito a x, Vi.

Portanto, a abordagem de busca evoluciondria na otimizacao multiobjetivo considera
a determinacgao de solugdes que sejam, globalmente, pontos 6timos de Pareto. Nesse
sentido, a busca evoluciondria considera a melhor aproximacao possivel para a Frente de
Pareto (PF’), determinada pelo conjunto de solu¢des ndo-dominadas, .#1. Nesse cendrio,
€ importante ressaltar a existéncia de duas possibilidades para a aplicagdo da computagdo

evolucionaria em MOPs (Marler e Arora, 2004):

1. Na otimizacdo de um unico objetivo por vez nos métodos classicos para MOPs
(Apéndice A);

2. A otimizacdo simultinea das func¢des-objetivo através de operadores especialmente

projetados para geracao e preservacao de solucdes ndo-dominadas.

Ao longo do restante da dissertagdo, apenas a segunda possibilidade € considerada,
uma vez que as abordagens evoluciondrias nessa categoria constituem o estado da arte
na otimizacao multiobjetivo. Os AEs o0s quais empregam operadores especiais para a
otimizacdo multiobjetivo denominam-se na literatura Algoritmos Evolucionérios Multi-
objetivos (Multiobjective Evolutionary Algorithms, MOEAs, do ingl€s). Para entender a
extensdo com que os MOEAs tém sido utilizados em trabalhos envolvendo a solugdo de
MOPs, Jones et al. (2002) informam que cerca de 90% desses utilizaram metaheuristicas
como técnicas de solucdo, enquanto que 70% escolheram MOEAs como ferramentas de
otimizagdo. Nesse cendrio, Konak ef al. (2006) apontam trés metas conflitantes as quais
devem ser perseguidas por qualquer algoritmo que se proponha a aproximar o conjunto

otimo de Pareto:

1. Qualidade da aproximacdo: .#| deve estar o mais préximo possivel da PF real. Na

situagdo ideal, .%| deve ser um subconjunto da PF;

2. Espalhamento: as solugdes contidas em .%#| devem ser diversificadas e uniforme-
mente distribuidas sobre a PF, de forma a proporcionar ao tomador de decisao a
melhor visualizagdo possivel das relacdes de custo-beneficio existentes entre as
funcdes-objetivo;

3. Cobertura: .%| deve capturar todo o espectro da PF. Para tanto, as regides proximas
aos pontos extremos (ver Defini¢do 3.7) na PF devem ser exploradas.

Apresenta-se, a seguir, um dos principais MOEAs proposto na literatura, o qual é

utilizado ao longo dos experimentos relatados nos préximos Capitulos da dissertacao.
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3.5.1 AG com Ordenacao por Nao-Dominacao (NSGA2)

O Fast Nondominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA2) propde uma aproximacgdo da
PF com complexidade computacional reduzida, quando comparado a outros métodos
que usam rank de solu¢des nao-dominadas e técnicas de especiacao (ver Apéndice C).
Para tanto, 0o NSGA2 (Deb et al., 2000) utiliza um método de ordenagao de solucdes
ndo-dominadas de complexidade &'(MN?) — em que M é o nimero de objetivos e N é o
tamanho da populag@o — por meio de um novo operador de selecdo e técnicas de elitismo,
1.e., 0 arquivamento de solucdes na PF aproximada. Ainda, diferentemente de MOEAs
como 0 MOGA (Apéndice C), o NSGA2 elimina a necessidade da determinagdo de para-
metros de compartilhamento de aptidao (e.g. Oghare) pois apresenta um procedimento
eficiente para estimar a densidade de solu¢des no entorno de um individuo.

O modulo de ordenagdo das solugdes ndo-dominadas computa, a cada individuo x;,
as quantidades nd; = nd(x, g) (nimero de solugdes que dominam X; na geracdo g) € S;,
o conjunto de solu¢des dominadas por x;. Cada individuo tal que nd; = 0 € armazenado
em uma lista ., chamada frente atual. Entdo, para cada individuo x; € S;, aqueles cujo
nd; = 1 sao movidos para uma segunda lista 7. Nesse ponto, .%#| é chamada de Frente 1
— ou conjunto de ndo-dominadas —, 7€ passa a ser a frente atual e o processo é repetido
para construir %, - -+ ,.%,, supondo que n < N frentes existam na populagdo, em que N
é o nimero de individuos na populaco. Esse processo possui complexidade &' (mN?) e
retorna uma lista # = { %], ---,.%,} de todas as frentes identificadas.

O processo de estimagdo de densidade de individuos no entorno de uma solugdo x; no
NSGAZ2 € descrito a seguir. Primeiro, a metade do perimetro (normalizado) do cubdide
(Figura 3.5.1), cujos dois dos vértices sdo as duas solugdes vizinhas mais proximas que
cercam X; no espago de objetivos, € computada. Denota-se essa quantidade, cd;, por
crowding distance.

O NSGAZ2 define entdo um operador de comparagdo (denotado nessa dissertacao por
>ND> ND para “ndo-dominancia”), que € uma ordem parcial sobre o espaco de solugdes,
para guiar o processo de selecdo de modo que a populagdo convirja para uma distribuicdo

uniforme na dire¢do da PF'. A ordem parcial é definida da seguinte forma:
X;j >ND Xy < rj<rk/\(rj:rk\/cdj>cdk), 3.17

em que 7 = r(X;) é o rank de Pareto de X, definido no NSGA2 como r; =i, se X € .Z;.
Portanto, vé-se que os valores de crowding distance computados servem como critério de

desempate ao determinar qual solucio precede outra, no sentido da dominancia de Pareto
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Figura 3.7 Representacdo do maior cubdide que contém uma dada solucio no espago F,,, con-
forme calculado no NSGA2 (adaptado de Deb et al. (2000)).

baseada em rank, mantendo a diversidade necesséria na etapa de selecdo de sobreviventes.

O processo de otimizagdo proposto pelo NSGA2 completa-se com a introducao de
um mecanismo de sele¢do elitista baseado nas relacdes de nao-dominancia entre as vdrias
frentes construidas na geragdo atual. O algoritmo completo, contando com a selecdo de

solugdes que sobreviverdo a proxima geragao, € descrito no Pseudocddigo 1.
3.5.2 MOEAs em Ambientes Dinamicos

Um MOP dinamico € assim definido (Farina et al., 2004):

mingcof = [fl(x7t)“'fm(x7t)]—r’

sujeito a g(x,7) <0,h(x,#) =0

3.18

Naturalmente, na otimizacao dinamica multiobjetivo, as definicdes de otimalidade (ver

Definic¢do 3.10) devem incluir o indice temporal do ambiente dindmico:

Definiciio 3.17 (Otimo dinimico de Pareto). Um ponto x* € Q é um 6timo dinimico de

Pareto <= #ix € Q | f(x,t) < f(x*,1), em que ¢ é o indice temporal das fungdes-objetivo.

De forma semelhante, a Frente de Pareto e o conjunto de Pareto também incluem o
indice temporal: PF (1) e Q*(¢), respectivamente.

No que concerne o projeto de MOEAs para ambientes dinAmicos, poucos estudos
existem na literatura. Em um dos principais trabalhos, Farina et al. (2004) discutem os

desafios trazidos pelas mudancas temporais para a aproximacgao da PF', além de proporem
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Pseudocddigo 1 Fast Nondominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA?2)

InicializarPopulagio(¥(©)), g — 0
Ordenar(‘P(O),ZND) // Ordena ¥(©) pelo critério de ndo-dominancia >np
enquanto condi¢do de término ndo satisfeita faca
o) — OperadoresGenéticos(‘P(g DY/ Selecdo por torneio, cruzamento € mutagao
R&) — & yQ® /7 Q) ¢ a subpopulacio de filhos e ¥(g) é a populagio atual.
F «— ConstruirFrentes(R($))
pletl) 0,i<—0
enquanto |\P(¢ 1| < N faca
AtribuirCrowdingDistance(.%#;)
pletl) ety z
i—i+1
fim enquanto
Ordenar(¥¢ 1) >\p)
W) — plet[0: N] // Os primeiros N elementos de W(&*1) sobrevivem
g—g+1
fim enquanto
retorne ¥(¢)

um conjunto de teste para a avaliacdo de MOEAs dinamicos. Os testes buscam refletir as

quatro combinacdes de mudangas que podem ocorrer nos espacos de busca e de objetivos:

1. O conjunto de Pareto Q* no espacgo de decisdo muda, enquanto a PF no espaco de

objetivos se mantém,;

2. Ambos, Q* e PF, mudam;

3. A PF muda e Q* se mantém inalterado;

4. Nem Q* nem PF mudam, embora a instancia do problema possa mudar.

Dessa forma, solugdes antes ndo-dominadas em um estado temporal podem nao
mais apresentar essa propriedade em estados subsequentes. O projeto de novos MOEAs
robustos nos tipos de ambientes descritos, portanto, deve ser incentivado, especialmente
por meio do uso de técnicas de geracao de diversidade. O conjunto de cinco problemas
propostos pelos autores, denominado FDA, € apresentado no Apéndice B. No Capitulo 4,
pégina 70 discute-se um dos poucos MOEAs especialmente projetados para lidar com

ambientes dindmicos.
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3.6 Discussao Final e Sintese

O presente Capitulo apresentou: (i) o formalismo matematico dos problemas de otimi-
zacao dinamica multiobjetivo, para os quais essa dissertacdo estuda novos métodos de
solugdo; e (ii) os fundamentos dos Algoritmos Evoluciondrios Multiobjetivos (MOEAs)
avaliados nos Capitulos 4 € 6.

Conforme discutido na Secado 3.5.2, a mudanga das fun¢des-objetivo ao longo do
tempo constitui-se em um desafio para as estratégias de preservacao de diversidade em
MOEAs, as quais devem implementar acdes para aumentar as chances de adaptagdo
da populacao de solucdes candidatas aos novos ambientes. Desse modo, a busca por
mecanismos de geracao de diversidade genética que atendam a esse requisito de forma
robusta, i.e., com a maior correlagdo possivel entre a diversidade gerada e os novos
ambientes, deve ser promovida. Esse € o principal problema que a pesquisa descrita nessa
dissertacdo se propde a tratar.

O Algoritmo Genético com Ordenacao por Nao-Dominagdo, NSGA?2 (ver Secdo 3.5.1),
¢ utilizado como o modelo base sob o qual novas técnicas de geragcdo de diversidade sdo
incorporadas. Como o foco da disserta¢ao estd nos mecanismos de geracao de diversidade
genética os quais, acredita-se nesse trabalho, devem ser estudados de forma separada
dos mecanismos de convergéncia a PF utilizados pelos MOEAs, optou-se por incorporar
as técnicas de geracdo de diversidade no MOEA mais referenciado na literatura, a fim
de facilitar futuras anélises e comparacdes com outras propostas. Resulta daf a escolha
do NSGAZ2. Ressalta-se, entretanto, que as conclusdes formuladas a partir dos estudos
experimentais relatados no Capitulo 6 independem dessa escolha e que os métodos e
propostas desenvolvidos nos préximos Capitulos sdo aplicaveis para qualquer MOEA
escolhido.

A importancia da preservagdo de diversidade da populacdo e as técnicas encontradas
na literatura para gerar diversidade no contexto da otimizacao dinamica sio discutidas no

préximo Capitulo.

45






A Influéncia da Diversidade Genética

In a way, this diversity is very exciting
but one has at some point to ask
are these real beginnings

or so many false starts?

— Juliet Mitchell

Segundo a Unido Internacional para a Conservacdo da Natureza e dos Recursos Natu-
rais (IUCN, do inglés), a diversidade genética é uma das trés formas de biodiversidade
que devem ser preservadas. A perda de diversidade genética em uma populacdo bioldgica
estd associada a pressdo de selecdo — a qual naturalmente induz a reducdes benéficas
na freqiiéncia alélica de um determinado gene — e a deriva genética, que corresponde a
flutuacdes na freqii€ncia alélica devido a aleatoriedade dos processos de reproducao e
transmissao de caracteristicas entre geragdes subseqiientes.

Reed e Frankham (2003) apontam os dois efeitos mais evidentes resultantes da perda
de diversidade genética em populagdes bioldgicas: (i) a redugdo da capacidade de res-
posta evoluciondria de uma populacdo as mudancas no ambiente; e (ii) a reducdo na
aptiddo média da populagdo devido ao aumento da taxa de endocruzamento e conseqiiente
aumento na incidéncia de alelos recessivos deletérios, que bloqueiam ou reduzem passos
metabdlicos importantes na fisiologia do organismo devido a indu¢do de homozigose.
Portanto, nao é surpresa que correlacdes estatisticas entre diversidade genética e apti-
dao (medida em termos de taxas de fecundidade ou expectativas de vida) tenham sido
demonstradas em populagdes biologicas, como em Reed e Frankham (2003).

O objetivo deste capitulo é demonstrar a influéncia da diversidade genética na dina-
mica de convergéncia de Algoritmos Evolucionarios Multiobjetivo (MOEAs) a frente real

de Pareto (PF). Para tanto, discutem-se caracterizacdes e propriedades da diversidade
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genética em termos de métricas de dispersdo populacional. A diversidade genética de
um modelo de duas subpopulacdes € obtida e esse resultado € utilizado para ilustrar as
limitacdes praticas das métricas de diversidade existentes. Esse modelo também € descrito
com o propdsito de caracterizar a operagdo das estratégias de insercdo de imigrantes,
utilizadas nessa dissertacdo para geracdo de diversidade em MOEAs. Dessa forma, uma
subpopulagdo de trabalho é descrita como aquela obtida a partir dos operadores de varia-
¢do e selecdo, enquanto que a subpopulacdo de imigrantes é gerada independentemente.
Ambas as subpopulacdes sdao descritas em termos de varidveis aleatdrias e a diversidade
genética esperada do modelo € obtida em termos da taxa de imigracao, i.e., a propor¢ao
de imigrantes na populacdo conjunta. Finalmente, uma revisao de literatura da inser¢ao
de imigrantes é apresentada e contextualizada por meio de uma taxonomia sugerida a

partir do modelo de duas subpopulacdes proposto.

4.1 O Balanco Entre Exploracao e Explotacao

O balancgo entre Exploracao e Explotacdo (E,/E;) ¢ um tema central em diversas areas
da inteligéncia computacional, como aprendizagem de méquina, modelagem e previsao,
além de busca e otimiza¢ao (Chen et al., 2009).

Uma definicao formal para os conceitos de E,/E; afirma que um processo estocdstico
€ de exploracio se, e somente se, 0 ponto de amostragem € gerado independentemente da
informacao adquirida no historico de pontos amostrais; enquanto que a explotagdo utiliza

explicitamente tal informacdo (Chen et al., 2009):

Definicao 4.1 (Exploracdo). Um processo de amostragem X; no tempo ¢ € de exploracdo
se, e somente se, P(X; = X|X;—1,---,Xo) = P(X; = X).

Definicao 4.2 (Explotacdao). Um processo de amostragem X; no tempo ¢ € de explota¢io
se, e somente se, P(X; = X |X;_1,---,X0) # P(X;y = X).

As Defini¢des 4.1 e 4.2 restringem o escopo de operagdes de E,/E; a influéncia do
histérico do processo em termos da presenga ou auséncia de dependéncias estatisticas
temporais.

Na computagdo evoluciondria, a diversidade genética populacional encontra-se no
cerne das discussdes acerca de E,/E;. Embora nao haja consenso e rigor em uma defini¢io
de E,/E;, para o presente trabalho, € suficiente considerar que operagdes as quais elevam
os niveis de diversidade — aumentando a cobertura do espago de busca — sdo associadas a

exploragdo, enquanto que aquelas que reduzam os niveis de diversidade — restringindo
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Figura 4.1 Duas aproximagdes da PF com diferentes niveis de diversidade e proximidade
(Adaptado de Bosman e Thierens (2003)).

0 escopo da busca — associam-se a explotacdo. Ademais, hd uma linha de pensamento —
e.g. Eshelman ez al. (1989) — que associa as operagdes de explotacdo aos mecanismos
de selecao de pais e de sobreviventes. Por outro lado, consideram-se as operacdes
comumente associadas a exploracdo aquelas capazes de amostrar novos pontos do espaco
de solugdes, i.e., os operadores de variacdo (Eiben e Schippers, 1998). O contraste desse

pensamento com a Defini¢do 4.1 € evidente.

4.1.1 Exploracao e Explotacao em MOEAs

Uma diferenca das estratégias de balango de E,/E; em MOEAs em relacdo aquelas de
AEs de um unico objetivo reside na preservacdo de um nivel minimo de diversidade
ao longo de todo o processo de busca. Algoritmos evolucionérios de um objetivo, em
contraste, admitem perda de diversidade nos estagios finais do processo de busca de
forma a acelerar a convergéncia. Apesar dessa diferenca, o principal dilema no balango
entre E,/E; tanto em AEs quanto em MOEAs reside no fato de que uma estratégia de
exploracao excessiva contribui para a redu¢do da velocidade de convergéncia, enquanto
que uma estratégia de explotacdo excessiva pode levar a convergéncia prematura.

Além disso, Bosman e Thierens (2003) argumentam que mensurar o desempenho de
MOEAs sem uma preferéncia por diversidade ou proximidade a PF leva a situacOes de
incomparabilidade, como ilustra a Figura 4.1, em que a aproximacgdo S; — a qual apresenta

boa diversidade e cobertura, além de um bom nivel de proximidade — ndo é preferivel em
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relacdo a aproximacao So — que apresenta diversidade e cobertura menores em relagio
aquelas apresentadas por S, mas com um melhor nivel de proximidade — e vice-versa.
Um fator complicador reside no argumento de que manter e/ou elevar os niveis de
diversidade no espaco de objetivos nao deve ser mais dificil do que fazé-lo em sincronismo
com uma caminhada suave em dire¢do a PF. Nesse contexto, um MOEA € considerado
eficiente se for capaz de encontrar um balanco adequado de E,/E; ao longo de todo o
processo evoluciondrio de modo a aproximar a PF a medida que mantém bons niveis
de diversidade e espalhamento. Cabe ressaltar, no entanto, que o balango ideal de E,/E;
depende das caracteristicas da paisagem de aptiddo e, logo, varia em relacdo ao problema

de otimizagdo considerado.

4.1.2 Meétricas de Diversidade Genética

Uma variedade de algoritmos evoluciondrios computam medidas de diversidade ao longo
da otimizagdo para diversos fins, como a deteccao de convergéncia para guiar critérios
de término e reinicializac¢io, ou o controle de parametros. Em estratégias de nicho (ver
Apéndice C, pagina 162), a diversidade € utilizada como base para atribuicao de aptidao.
Em paisagens de aptidao dindmicas, em que as funcdes-objetivo variam com o tempo, a
diversidade pode ser medida com o objetivo de preserva-la por meio de agcdes que alteram
a taxa de mutagdo para obter uma distribuicdo de diversidade alvo (Gouvéa Jr. e Aratjo,
2010).

Em populagdes de solucdes com representagc@o por cadeias bindrias, uma das métricas
de diversidade mais comum € a Distancia de Hamming dois a dois (Horn, 1997), definida
para N individuos x de tamanho /, a qual mensura para cada gene o nimero total de
divergéncia entre alelos na populagdo:

!
£ sy

N-1 N
|

j=1 j/=j+1 \i=1
emquex € {0,1} e x; ;€40,1}. Uma desvantagem das métricas baseadas em computa-
¢oes dois a dois € a alta complexidade computacional, de ordem quadratica em relagao
ao tamanho da populagdo O (N?).

Morrison e De Jong (2002) propuseram uma medida de diversidade genética de

complexidade linear em relacdo a dimensionalidade do espaco de decisdo (m) e ao
tamanho da populacdo (V) baseada no conceito fisico de momento de inércia (Iy7), o

qual indica o grau de facilidade com que um objeto gira em torno de um eixo de rotacao.
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Quando o ponto de rotacdo corresponde ao centréide do objeto, o momento de inércia
pode ser interpretado como o grau de afastamento do centro de gravidade sob o qual a
massa do objeto estd distribuida. O momento de inércia em um ponto de massa € dado

como mr?, em que m é a massa do objeto e 72

€ o quadrado da distancia ao ponto de
rotacdo. A partir desse conceito, sendo ¢ = [cy - - -cm]T o centréide da populacdo, em que
ci = Z]Jyzlx,- i/N e x;j € #, amedida de diversidade baseada no momento de inércia é

dada por:
m N
=YY (xij—c)?,
i=1j=1

A diversidade genética medida por Ij; é de grande utilidade na otimizag@o em espacos
continuos, pois pode ser mostrado que a distdncia de Hamming dois a dois (equacao )

€ a versao bindria de I; (Morrison e De Jong, 2002).

4.2 A Diversidade Genética de Duas Subpopulacoes

As métricas de diversidade genética utilizadas em AEs fornecem informacao sobre o acu-
mulo e/ou média da dispersdo dos individuos sobre o espago de busca, mas, embora sejam
medidas de localizacdo importantes, elas ndo sdo capazes de caracterizar completamente
a dispersdo genética de uma populacido. Em particular, ao se considerar o momento de
inércia na equagao como uma medida de dispersao populacional, pode-se demonstrar
a existéncia de diferentes populacdes de solugdes candidatas distribuidas de tal forma
que a diversidade genética esperada, descrita em termos das diferencas quadréticas para
os centros de massa das populagdes, ndo sdo distinguiveis entre si, o que pode levar a
decisdes desinformadas no controle da diversidade. Esse fato é demonstrado no modelo

de populagdo proposto a seguir.

4.2.1 O Modelo e Propriedades Estatisticas

Sejam Y e Z duas varidveis aleatérias (v.a.) continuas. Um modelo de populacido de

interesse para o presente trabalho € este:

Y, com probabilidade o
X = P

Z, com probabilidade 1 — .

Mais especificamente, P{X =Y} =a e P{X =Z} =1—a, sendo Y, Z interpretadas

como duas subpopulagdes locais, ndo necessariamente isoladas (disjuntas), e continu-
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amente distribuidas com 0 < a < 1. Denote esse modelo por X(a). Sem perda de
generalidade, se X representar a distribuicao das solugdes candidatas em um estado
especifico do processo evoluciondrio na reta real, entdo, ao considerarmos o centréide

Cx(a) da populagdo para a estimagdo da diversidade genética, tém-se

Cx(a) =E X ()] = ix,-P{X(a) =x}=aY+(1—a)Z

Vé-se, entdo, que Cx(a) ¢ uma combinagao linear das v.a. Y e Z e, portanto, é, por si
mesma, uma varidvel aleatéria. Calculando-se o valor esperado e a variancia de Cy(q),

tém-se

E [Cx(q)] =ElaY +(1—a)Z]
=E[0Y]|+E[(1 —a)Z] (linearidade do operador esperanca)
— aE[Y)+(1-@)E (7).

Var [Cx(q)] = Var[aY + (1 — a)Z]
=Var|aY]|+Var|(l —a)Z]+2Cov(aY,(l —a)Z)
=Var|aY]|+Var|(l —a)Z] (poisY e Z sdo independentes)
= a*Var[Y]+ (1 — a)*Var|Z].

Calculando-se a varidncia de X (&), obtém-se a expressao

Var[X(a)] = E [(X () —E [X()])?]

[X(0)?] —(E[X()])? = (a¥?*+ (1 - @)Z?) — (oY + (1 — a)Z)?,

a qual também € uma combinagdo entre Y e Z. Além disso, uma vez que a computacao

E
E

de Cx(q) = E [X ()] se faz necessdria no cdlculo de Var[X ()], a incerteza da v.a. Cx(q)
deve ser considerada, e, portanto, a diversidade genética esperada de X (), IX((X), pode
ser expressa dividindo-a em duas componentes: o valor esperado da diferenca quadratica

entre as varidveis Y e Z, e a componente de incerteza dada pela variancia de Cx (&):

Ix(a) = E [Var[X ()] +Var [Cx(a))

52



4.2. A DIVERSIDADE GENETICA DE DUAS SUBPOPULAGCOES

Tabela 4.1 Resultados da validag@o por simulacdo estocastica da diversidade genética em funcdo
de o.

o EX(a)] Ix(a) S)z((a) Erro absoluto
0,0 2,50 0,0833 0,0835 0,0002
0,1 2,30 0,4433 0,4419 0,0014
0,2 2,10 0,7233 0,7235 0,0002
0,3 1,90 0,9233 0,9241 0,0008
0,4 1,70 1,0433 1,0438 0,0005
0,5 1,50 1,0833 1,0833 0,0000
0,6 1,30 1,0433 1,0437 0,0005
0,7 1,10 0,9233 0,9243 0,0010
0,8 0,90 0,7233 0,7237 0,0005
0,9 0,70 0,4433 0,4427 0,0006
1,0 0,50 0,0833 0,0834 0,0001
em que
EVar[X(a)]]=a(l-a)E[(Y —2)*].

z

Analisando a equagdo (4.8), percebe-se que a primeira componente, E [Var [X (ct)]], é
idéntica para as populagdes X () e X(1 — a). Nesse caso, em que os valores de a sdo

complementares, vé-se também, da equacdo , que
Var Y] = Var|Z] = Var [CX(a)] = Var [CX(I—a)] , 4.10

e, por conseguinte, uma condi¢do suficiente para que os valores esperados de diversidade
genética de dois regimes de imigracdo X () e X(1 — &) sejam idénticos € a igualdade

das variancias das subpopulacdes Y e Z, i.e.,
Var|Y] = Var|Z] = Var[X(a)] = Var[X(1 — )],

o que demonstra a inadequabilidade da diversidade genética para distinguir situacdes de

simetria posicional no espaco de solucdes.

4.2.2 Exemplo Ilustrativo e Validacao

Exemplo (Centréides de X (o) e X (1 — «)). A Figura 4.2 ilustra o posicionamento do
centréide computado em duas populagdes com taxas complementares, X (a) e X (1 — o),
quando as duas subpopulagdes locais, Y e Z, possuem variancias idénticas (utiliza-se o =
0,7 nesse exemplo). Na parte de cima da Figura, percebe-se que Cx () € atraido para a
regido que apresenta a maior densidade de pontos, nesse caso, a regido onde se encontram

os pontos amostrados a partir de Y. A parte inferior da Figura 4.2 mostra que, sob uma
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Figura 4.2 Ilustragdo de dois modelos de populagdes com taxas de imigracdo complementares.

taxa de imigra¢do complementar, Cy(j_q) € atraido para a regido de pontos amostrados a
partir de Z. Assim, intuitivamente, vé-se que, devido a simetria das diferengas quadraticas
calculadas entre os pontos amostrais e os centréides das populagdes X (a) e X(1 — ), 0
valor esperado da soma dessas diferencas (i.e., a diversidade genética baseada em distancia
para o centrdide) € aproximadamente o mesmo para taxas de imigragdo complementares.
Essa simetria €, no entanto, quebrada quando as distribui¢des de Y e Z possuem variancias
diferentes, como ilustra a Figura 4.4: a assimetria em relacdo a diversidade genética
esperada para taxas de imigragdo complementares aumenta conforme a diferenca absoluta
entre as variancias das subpopulacgdes cresce, estando de acordo com o que sugere a
condi¢do expressa na equagao . Variancias diferentes, portanto, implicam em
diferentes balancos entre as incertezas associadas quanto as distribui¢des das diferencas
quadraticas dos pontos amostrais gerados em cada subpopulagdo para o centrdide, o que

possivelmente constitui o fendmeno responséavel pela assimetria observada da Figura 4.4.

Validacao (Diversidade genética esperada). A expressao ¢ validada neste exem-
plo por meio de simulagdo estocéstica. A Tabela 4.1 mostra o resultado de simulagio

de populagdes da forma X (a), com Y ~ Uniforme(0, 1) e Z ~ Uniforme(2,3), para o
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Figura 4.3 Diversidade genética prevista com variancias das subpopulacdes idénticas.

Varl( o))

farlY] - VarZ)]

Figura 4.4 Variacdo de Iy (o) em fungdo da diferenga entre as varidncias das subpopulagdes.

variando de 0,0 a 1,0 em incrementos de 10~ !. Nesse exemplo, note-se que

Var[Y] = /0] (y— py)2dy = /23(z— uz)dz = Var|Z],

‘LLy:E[Y],‘uZ:E[Z]. 4.12
Os resultados validam o valor previsto para Var [X ()] e ilustram a simetria da diver-

sidade genética em fungdo de a. As simulacdes consideram o tamanho da populacdo

N = 1000, em que a média da varidncia amostral, S)Z(( ) € computada sobre 1000 re-
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peti¢des. A simetria de Iy () € mais bem visualizada na Figura 4.4, a qual indica que
a relacdo funcional entre Iy (4) € o € um polindmio de segundo grau com coeficiente
quadrdtico negativo, para |Var[Y]—Var[Z]| = 0. J4 a Figura 4.3 mostra a superficie
descrita por Iy ) em fungo da diferenca absoluta entre Var[Y] e Var [Z] e a, onde pode
ser observada a regido descrita na Figura 4.4, quando as variancias de Y e Z sdo iguais.
Observa-se também que a assimetria de Iy () em relagdo a o aumenta a medida que a

diferenca entre as variancias das subpopulacdes locais cresce.

Na Secdo 4.4, interpreta-se & como a taxa de imigracao na estratégia de geracdo de
diversidade por meio de fluxos de imigracdo, em que Y representa o modelo de geracao
de imigrantes e Z representa o processo de geracdo de individuos a partir dos operadores
convencionais em AEs. A medida de inércia da equacgao ¢ utilizada na Sec¢do 4.3

para avaliar como a diversidade genética influencia a dindmica evoluciondria em MOEAs.

4.3 Correlacao entre Diversidade e Hipervolume

Discute-se nesta Se¢do os resultados de uma série de experimentos conduzidos no intuito
de avaliar a influéncia da diversidade da populacdo na qualidade objetiva da aproximacao
da PF obtida em MOEAs operando sobre diferentes parametrizagdes. Em particular,
avalia-se o algoritmo NSGA2 sob diferentes regimes de exploracdo e explotacao, regimes
esses influenciados pelas escolhas dos parametros empregados nos operadores de variagao.
A andlise dos resultados busca determinar a existéncia de padrdes de correlacao entre
a diversidade genética (equagao ) — a qual representa uma medida de localizagao
da distribuicdo de diversidade — e a qualidade da PF obtida, em termos do indicador de

Hipervolume (Secdo 3.2.2).

Cabe ressaltar que Burke et al. (2004) realizaram estudo semelhante no contexto da
Programacao Genética (GP, do inglés), em que a correlacdo de Spearman entre os valores
de seis medidas de diversidade genética e entre valores da aptidao do melhor individuo
presente na populacio foi computada a cada geragcdo de um processo evoluciondario sobre
um conjunto de quatro problemas de otimizacdo. O propdsito daquele estudo, no entanto,
€ o de identificar as métricas de diversidade em GP com os maiores niveis de correlacdo
com a paisagem de aptidao, ja que os individuos em GP sdo representados por estrutura
de dados ndo-lineares — e.g. drvores sintaticas em uma linguagem formal —, o que abre a

possibilidade de interpretagdes diversas para a diversidade genética.
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Tabela 4.2 Serup experimental para 0 NSGA2(Nsx, Nmut)-

Parametro Forma Assumida

Mutacdo Polinomial (Se¢ado 3.4.2)
Cruzamento SBX (Secdo 3.4.1)

Taxa de Mutacao %

Taxa de Cruzamento 0,9

Tamanho da Populacio N =100

Sele¢d@o para Reproducdo Torneio Bindrio (Se¢do 3.4.3)

4.3.1 Metodologia e Planejamento dos Experimentos

O NSGA2 (Pseudocddigo 1) implementado utiliza a configurac¢do descrita no trabalho
de Deb et al. (2000), a qual se encontra na Tabela 4.2, em que m é a dimensionalidade
dos vetores no espacgo de decisdo. O conjunto de problemas de otimizacdo multiobjetivo
continua escolhido € composto pelo pacote de cinco problemas ZDT, cada qual com
duas fungdes-objetivo a serem minimizadas. A formulacio dos problemas ZDT1, ZDT2,
ZDT3, ZDT4 e ZDT6 encontra-se no Apéndice B, com dimensionalidades variando em
m € {10,30}, a depender do problema.

Como forma de avaliar o efeito de 200 geragdes do NSGA2 no conjunto ZDT sob
diferentes regimes de exploracio e explotagio, optou-se por um experimento fatorial 32,
i.e., com dois fatores e trés niveis (Montgomery, 2004). Os fatores escolhidos sdo os
parametros denominados Nsgx € Nmut, 08 quais influenciam as razdes de espalhamento
(ver Secoes 3.4.1 e 3.4.2) dos operadores de cruzamento e mutagao, respectivamente.
Intuitivamente, valores menores assumidos por esses parametros promovem a geragao de
filhos distantes dos pais, produzindo, portanto, maiores niveis médios de diversidade e
vice-versa. Tanto 7sgx quanto Ny assumem os niveis {5, 10,20}, produzindo um total
de nove combinacdes por problema, em que a notacio NSGA2(Nspx,Nmut) € utilizada
para indicar a escolha de parametros. Cada tratamento € replicado 50 vezes e o Teste-T
bicaudal de Welch (Welch, 1947), o qual ndo supde igualdade de variancias populacionais,
¢é utilizado para aferir a significancia estatistica das diferencas entre as médias dos

resultados, ao nivel de confianca 0,95.

4.3.2 Resultados e Discussao

Os valores médios de Hipervolume na tltima geracdo, observados sob diferentes regimes
de exploracdo/explotacdo, sugerem que o desempenho do NSGA?2 varia significativamente
com a escolha dos parametros de espalhamento dos operadores de variagdo. Embora nio

se possa formular uma conclusao definitiva sobre todo o conjunto ZDT, observa-se que a
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Tabela 4.3 Diversidade genética, Hipervolume e Correlacdo para os problemas ZDT.

ZDT1 ZDT2 ZDT3 ZDT4 ZDT6
NsBX/Mmu Ay Iygy P AIy Iywy P AIy Iyw) P AIy Iyw) P Ay Iyw) P
5/5 0,16 1,00 — 0,38 1,00 + 029 1,00 — 3,82 1,00 —* 825 0,90 —
5/10 0,13 0,99 + 0,30 0,96 — 0,23 0,97 — 3,81 0,95 —* 7,28 0,78 +
5/20 0,11 0,99 + 0,26 0,91 — 0,20 0,95 — 3,48 0,87 — 6,15 0,70 +
10/5 0,17 0,99 — 0,46 0,97 +* 0,28 0,95 + 0,86 0,81 — 13,88 0,97 +
10/10 0,14 0,96 — 0,38 0,97 — 0022 0,93 + 045 0,78 —  12,830,79 —
10/20 0,12 0,95 — 0,38 0,91 — 0,19 0,92 +* 043 0,73 + 11,00 0,67 —
20/5 0,21 0,97 — 0,5 0,95 + 0,28 0,92 + 0,32 0,74 + 1573 1,00 —
20/10 0,17 0,96 +* 0,42 0,92 + 0,24 0,90 + 0,11 0,68 — 14,10 0,83 +
20/20 0,13 0,93 + 0,33 0,86 —* 0,19 0,88 +* 0,21 0,65 + 12,35 0,70 +

configuracdo NSGA2(5,20) obteve os melhores resultados com significancia estatistica
na maioria dos problemas (ZDT1, ZDT2 e ZDT6), além de um resultado préximo ao das
melhores configuragdes no problema ZDT3. A Tabela 4.3 resume o desempenho médio
de cada tratamento sobre os cinco problemas, em que sio relatadas as diferencas para
o Hipervolume da distribuicdo 6tima de pontos sobre a PF, A.#,, juntamente com 0s
valores de diversidade genética relativa (Iy;(g)) € 0s sinais dos coeficientes de correlagdo de
Pearson (p) entre os valores da dltima geracdo de Hipervolume e a diversidade acumulada
ao longo das 200 geracdes. Note-se que o coeficiente de correlacdo de Pearson entre duas
v.a.’s, digamos X e Y, € definido como a razdo entre a covaridcia das varidveis e o produto

dos desvios-padrao, i.e.,
~ cov(X,Y)

Ox Oy

4.13

Define-se gy como a razdo entre a diversidade acumulada em consideragéo e o maior
valor de diversidade acumulada observado entre as 50 réplicas de uma dada escolha de
parametros. Note-se ainda que as entradas em negrito nas colunas A.#;, da Tabela 4.3
correspondem aos tratamentos que alcangaram os menores valores de A%, com dife-
rencas estatisticamente significativas em relacdo as demais parametrizacOes avaliadas
em um dado problema. Ainda, as entradas seguidas de asterisco indicam correlacdes
estatisticamente diferentes de zero. Uma segunda observacdo da Tabela 4.3 € que, em
geral, as combinagdes de fatores de espalhamento que resultam em maior diversidade
acumulada ao longo do processo evoluciondrio sdo aquelas que utilizam valores menores

de Nspx € Nmut € Vice-versa.

Nos estudos relatados ao longo da dissertacao, reportam-se os coeficientes de Pearson

amostrais, computados a partir da coavriancia amostral e dos desvios-padrao amostrais
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entre dois conjuntos de amostras obtidos de duas v.a.’s, a saber, diversidade genética acu-
mulada e Hipervolume. Assim, da Tabela 4.3, com o auxilio da Figura 4.5 (a), percebe-se
que, com excecao do problema ZDT3, ha predominancia de correlagdes estatisticas nega-
tivas na maior parte dos tratamentos (variagcdes paramétricas em 7sgx € Nmut). Quando se
analisam os tratamentos separadamente, observa-se que poucos casos apresentam correla-
coes entre diversidade genética acumulada e Hipervolume significativamente diferentes
de zero, como por exemplo, na entrada 20/20 do problema ZDT2 na Tabela 4.3. No
entanto, ao se combinarem todos os resultados obtidos em um tnico conjunto de dados
e computarem-se em separado os coeficientes de Pearson, percebe-se melhor o tipo de
correlacdo (positiva ou negativa) induzida pela aplicacio do NSGA2 a cada problema
em separado, como ilustra a Figura 4.5 (a), em que apenas o MOP ZDT1 ndo apresentou

correlagdo estatisticamente diferente de zero.

A Figura 4.5 resume as correlagdes entre diversidade acumulada e Hipervolume final
(a) para cada problema, considerando todos os tratamentos; e (b) para cada tratamento,
considerando todo o conjunto ZDT, em que as linhas tracejadas indicam os niveis criticos
que delimitam a regido onde ndo ha significancia estatistica para os coeficientes de Pearson
observados. Na parte (a) da figura, observa-se que o problema ZDT?3 € o unico a apresentar
correlacdo positiva significativa entre diversidade e Hipervolume. Esse resultado €
coerente com o fato do ZDT3 ser o unico dentre os problemas testados que possui
descontinuidades na PF. Uma hipétese possivel € a de que a influéncia da diversidade
genética das ultimas geracdes no ZDT3 cresce em importancia, ao contrdrio do que
ocorre nos demais problemas, visto que as solucdes candidatas devem ser agrupadas em
cada uma das cinco parti¢cdes que compdem a PF. Essa hipdtese encontra suporte na
observacao da Figura 4.6, discutida no paragrafo seguinte. Para os demais problemas —
com excec¢do do ZDT1, o qual ndo possui correlacdo estatisticamente diferente de zero
—, e em especial para o ZDT4 — o qual alcangou a correlagdo de maior magnitude de
todo o conjunto (= —0,57) —, as correlacGes negativas sugerem que niveis excessivos de
diversidade genética no inicio do processo repercutem negativamente na velocidade de
convergéncia do NSGA?2. Isso porque, como o efeito da perda de diversidade € acentuado
amedida que a populacido se aproxima da PF', os valores atobmicos de diversidade genética
que mais contribuem para a diversidade acumulada s@o aqueles das geragdes iniciais. Ja
na Figura 4.5 (b), observa-se que prevalece o efeito do operador de recombinagao sobre
aquele do operador de mutacdo em todos os problemas, pois hd, para os tratamentos
NSGA2(5, Nmut), correlacdes negativas entre diversidade e Hipervolume, enquanto que,

para as combinacdes NSGA2(10, Nmut) € NSGA2(20, Nmut), hd correlagdes positivas
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(a) Sobre o conjunto de problemas. (b) Sobre o conjunto de tratamentos.

Figura 4.5 Correlacio entre diversidade acumulada e Hipervolume na ultima geracao.

quando todo o conjunto ZDT € considerado. Isso € de certa forma esperado, uma vez que
a taxa de cruzamento utilizada € muito maior que a de mutagdo. No entanto, o fato de
todas as correlagdes observadas serem significativamente diferentes de zero demonstra
que, em geral, a diversidade genética possui um papel relevante na qualidade de .#1, a
aproximacao obtida da PF, independentemente da escolha de parametros, sendo capaz
de explicar grande parte das diferencas de desempenho observadas entre os tratamentos.

Também se estudou a dindmica das correlagdes temporais entre diversidade e ap-
tidao ao longo da evolugao, ilustrada na Figura 4.6. Nesse estudo, computaram-se 0s
coeficientes de Pearson entre os valores de diversidades genética (momento de inércia)
acumulados em janelas temporais de gera¢des passadas — de tamanhos Ji,m € {1, 10,20}
— e o valor observado de Hipervolume em uma geracao de referéncia, ao longo de todo o
processo evoluciondrio. Observou-se, todavia, que, principalmente na fase de ajuste fino
das ultimas geracdes — quando os ganhos no indicador de Hipervolume entre geracdes
subsequentes sao menores —, a correlacdo entre geracdes g € g+ 1 expde-se a um nivel
excessivo de ruido ocasionado pela natureza estocdstica dos operadores de variagao
e das escolhas de sobreviventes, conforme mostra a série de coeficientes de Pearson
da Figura 4.7 (a) para o problema ZDT1, cuja funcao de autocorrelagdo é plotada na
parte (b). Note-se que, com Ji,m = 1, as correlagdes entre os retardos temporais (lags)
mais distantes no tempo oscilam dentro da regido delimitada pelos valores criticos de
significincia estatistica. Esse problema € atenuado para tamanhos de janela maiores,

em que se espera da diversidade acumulada um papel mais importante na explicacdo da
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Figura 4.6 Evolucio do coeficiente de Pearson (Jiay = 10) para o conjunto ZDT.
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dindmica do NSGA2 a medida que o ruido € atenuado (partes (c) a (f) da Figura 4.7).
Dessa forma, as séries temporais do coeficiente de Pearson ao longo das geragdes sdo
computadas para Jiam = 10 a fim de facilitar a visualiza¢do dos padrdes temporais de cor-
relacdo. Ressalta-se, entretanto, que as conclusdes da inspe¢ao visual das mesmas séries
computadas para outros valores de Jiuy, ndo se alterariam substancialmente, uma vez que
as séries temporais conservam padroes de crescimento/decrescimento discerniveis sob
varias escolhas de tamanhos de janelas diferentes . Interessante é observar a existéncia
de padrdes de oscilagdo na evolugdo do coeficiente sobre o tempo. Em todos os cinco
problemas, vé-se na Figura 4.6 que se parte de situagcdes cuja magnitude da correlagdo
diversidade/Hipervolume € praticamente zero, aumentando subitamente nas geracoes
seguintes. Ainda, em torno da vigésima geracdo, um ponto de inflexdo é observado,
apos o qual a magnitude da correlacdo comeca a decrescer para, entdo, seguir tendéncias
especificas em cada problema. Nesse sentido, conforme a hipétese discutida no pardgrafo
anterior, observa-se que o ZDT3 € o Unico dentre o conjunto de problemas que apresenta
uma tendéncia de transi¢do entre fortes correlacdes negativas no inicio do processo para
correlacdes positivas moderadas na fase de ajuste fino, quando a populagdo encontra-se
mais préxima a PF. Esse fato sugere que, conforme discutido em pardgrafos anteriores,
a diversidade genética pode, de fato, influenciar positivamente o desempenho do NSGA?2
no ZDT3 nos estdgios finais do processo de otimizacdo. Finalmente, cabe ressaltar que as
fun¢des de autocorrelagdo para as séries temporais de coeficientes de Pearson sugerem

alto poder preditivo da dindmica de interacdo entre diversidade/Hipervolume.

A Figura 4.8 mostra a funcdo de autocorrelacdo amostral (ACF) computada para
os demais MOPs do conjunto ZDT a um tamanho de janela igual a dez. Notadamente,
devido a forte tendéncia de crescimento apresentada na série temporal de coeficientes de
Pearson na Figura 4.6 (c), a ACF computada para o problema ZDT3 € aquela em que se
visualizam as maiores magnitudes de autocorrelagdes estatisticamente diferentes de zero
para os 20 retardos temporais (lags), visualizados na Figura 4.8 (b). O MOP ZDT4, assim
como o ZDT3, também apresenta autocorrelagdes positivas estatisticamente diferentes
de zero para todos os lags mostrados na Figura 4.8 (c), apesar das magnitudes nao
serem tao elevadas quanto aquelas observadas para o0 ZDT4. O MOP ZDT6 também se
comporta de forma interessante em relacdo a computacio da ACF: embora ndo apresente
autocorrelacao significativamente diferente de zero ja a partir do nono lag, os lags 15
em diante mostram recuperacao em direcao as intensidades de autocorrelac@o positivas.
A inspecdo visual de todos os gréificos de ACF, portanto, aponta para um alto poder

preditivo das séries amostrais de coeficientes de Pearson computadas para cada MOP, ao
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Figura 4.7 Correlagdes temporais e autocorrelagdo para diferentes tamanhos de janela no ZDT1.
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Figura 4.8 Autocorrelacdo amostral para Ji;,, = 10 nos demais MOPs ZDT.

se considerar todos os cendrios de variagdo paramétrica possiveis (combinagdes de 1Nspx €

Nmut)> permitindo a representacdo das séries por meio de modelos algébricos lineares com

boa acurécia. Esse resultado sugere a possibilidade do desenvolvimento de estratégias de

controle de diversidade em MOEAs baseadas na computacdo dos coeficientes de Pearson

do histérico do processo evolucionario como forma de obter indicativos de quando os

niveis de diversidade deveriam ser elevados ou atenuados.

4.4 Geracao de Diversidade por Insercao de Imigrantes

Em populagdes bioldgicas, a presencga de regimes de imigracao permite maiores possi-

bilidades de trocas genéticas e, logo, promove novos caminhos evolucionarios. Como

observado em Reed e Frankham (2003), a perda de diversidade genética reduz o grau
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de adaptabilidade de uma populacdo em resposta as mudancas do ambiente. Portanto, a
insercao de imigrantes ¢ um mecanismo o qual naturalmente pode aumentar os niveis de
diversidade genética de uma populagdo. Regimes de imigragdo bioldgica sao estudados,
por exemplo, em Altrock et al. (2010), em que se descreve a dindmica de um sistema com
duas populacdes locais sob regime de imigracdo assimétrica, em respeito a um dnico gene.
Por exemplo, na Figura 4.9, em se escolhendo o] = o, t€m-se um regime simétrico, em
que o fluxo de migracao € igual em ambas as vias. O regime assimétrico caracteriza-se,
portanto, pela escolha de a; # o. Altrock et al. (2010), relatam os niveis criticos de
frequéncias alélicas relativas conjuntas os quais levam a estados internos estaveis do
sistema, em que um alelo heterozigoto (dois alelos diferentes para o mesmo gene), menos
apto, é preservado em uma das populagdes. Os autores relatam que o equilibrio do sistema
€ controlado por taxas criticas de imigracdo, que dependem da aptidao relativa do alelo
heterozigoto. Esse estudo € importante porque demonstra a manuten¢do de diversidade
em uma populacio biolégica, mesmo que o alelo heterozigoto possua aptiddo menor que
os equivalentes homozigotos (alelos iguais para 0 mesmo gene).

Nessa Secdo, o modelo apresentado na equagao ¢ utilizado para a contextua-
lizacao das estratégias existentes de manutencao de diversidade genética em AEs por
meio de insercdo de solucgdes atipicas (imigrantes) na otimizacdo dinamica, em que Y é
interpretada como o modelo de uma subpopulacio de imigrantes, Z como o modelo da
subpopulacdo de trabalho, evoluida por meio dos operadores de variagdo e selecao, e o

como a faxa de imigracdo. Destacam-se trés observagdes importantes:

1. Optou-se por dividir as abordagens de geracdo de imigrantes em trés categorias.
Segundo esta taxonomia, adotada por clareza, o processo de geracdo de imigran-
tes é ndo-correlacionado quando Y e Z sdo v.a.’s estatisticamente independentes;
correlacionado quando a subpopulacdo de imigrantes possui dependéncia estatis-
tica em relacdo a subpopulagdo de trabalho; e hibrido quando h4 inclusao de K
subpopulacdes de imigrantes adicionais, cada qual com uma taxa de imigragdo
o, ,OcK,Zf: 1 & < 1 associada, em que ao menos duas subpopulag¢des difiram
quanto a presenca de dependéncias estatisticas em relacdo a populacdo de trabalho.
Todavia, ressalta-se que, para a abordagem hibrida, apenas os casos de duas subpo-
pulacdes de imigrantes sdao estudados na literatura, sendo uma gerada a partir da
populacdo de trabalho e outra gerada aleatoriamente. Note-se que mecanismos de
geracao que aproveitam informacdes da subpopulagdo de trabalho incluem-se na

segunda categoria.

2. A equagado € um caso especial de um modelo de imigragdao mais geral, em que
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Figura 4.9 Representagcdo de um modelo de imigracdo genérico com taxas assimétricas (Adap-
tado de Altrock er al. (2010).

duas ou mais subpopulacdes apresentam fluxos de imigracdo assimétricos de duas
vias ao longo do tempo (ver a Figura 4.9). Em relagdo ao modelo da Figura 4.9,
o0 modelo proposto nesse trabalho (equacgao ) considera um fluxo de uma via,
uma vez que a taxa de imigracdo de X para Y € zero, ou seja, o =0 e o = .

3. E natural pensar-se que a estratégia de insercio de imigrantes seja um caso es-
pecial de AEs com isolamento por distancia (Azevedo e Gordon, 2009), como o
modelo de AGs com ilhas. No entanto, esse ndo € o caso, pois nas estratégias
de isolamento, cada subpopulacio evolui independentemente, enquanto que nos
modelos discutidos nessa Secdo, as subpopulacdes de imigrantes ndo estdo sujeitas
a evolugdo genética. Ou seja, o modelo de geracdo de imigrantes nao se caracteriza
por um processo evoluciondrio. Os modelos de isolamento, por outro lado, sdo
utilizados para aumentar o grau de paralelismo do processo evoluciondrio no espaco
de busca (Azevedo e Gordon, 2009), ao encorajar a explotagao de regides possi-
velmente distintas naquele espaco, enquanto que a abordagem de imigrantes visa

fornecer meios a populagcdo de melhor se adaptar frente as mudangas do ambiente.

A seguir, uma sintese da literatura recente, relevante para o modelo de geracao de

imigrantes proposto no Capitulo 5, € apresentada.

4.4.1 Imigrantes Nao-Correlacionados

A légica subjacente a insercao de imigrantes aleatdrios € a de causar insercao de infor-
macdo génica ndo-correlacionada com o material genético da subpopulagdo de trabalho.
Dessa forma, na ocorréncia de mudangas da paisagem de aptiddo, a presenca da subpopu-
lacdo de imigrantes aumenta as chances de adaptacao da populagdo como um todo ao
novo ambiente. O primeiro AE mono-objetivo proposto a fazer uso dessa abordagem € o
Random Immigrants Genetic Algorithm (RIGA) (Cobb e Grefenstette, 1993), descrito no
Pseudocddigo 2. Apesar do modelo descrito na equacao ser, em principio, suficien-
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Pseudocodigo 2 Random Immigrant Genetic Algorithm

1: InicializarPopulacio(¥(?)), r < 0

2: enquanto condicdo de término nao satisfeita faca

3: Avaliar(P())

4:  Gerar a subpopulacio y(® composta de o « N imigrantes aleatdrios
5. Substituir os piores ¢ * N individuos em W) por Y )

6: WD — Selecdo(Variagio(¥()))

7: fim enquanto

8: retorne ¥()

temente amplo para considerar pdfs arbitrarias na geracdo dos imigrantes, o RIGA e as

demais abordagens derivadas geram imigrantes a partir da v.a.

m 7'm

Y ~ Uniforme [(xilnf,xsluP) X - x (a0 xsuP)] : 4.14

isto é, vetores aleatdrios sdo amostrados uniformemente no hipercubo que compreende

todo o espago de busca e tomados como a subpopulacio de imigrantes.

No modelo de aprendizagem incremental baseada em populacdo com inser¢ao de
imigrantes proposto por Yang e Yao (2005), um vetor de probabilidades € utilizado ao
longo do processo evoluciondrio de forma que todas as solugdes sao criadas a partir de
amostragens desse vetor, o qual € iniciado em p; = % (p; € a probabilidade do bit 1 para
a i-ésima variavel bindria do problema). A cada geracdo, o vetor de probabilidade é
atualizado mediante o aprendizado competitivo na direcao da melhor solugao presente
na populacdo e uma proporcao dos piores individuos da populagdo € substituida por
imigrantes aleatdrios. Os autores relatam que a repercussao da introdugdo de imigrantes
aleatorios nos AGs estudados para otimizagdo dinamica é “dependente do problema” sem,
no entanto, demonstrarem a existéncia de intervalos criticos de proporcao de imigrantes
fora dos quais o desempenho dos AGs seria degradada. Por outro lado, argumentam que
um nivel “intermedidrio” em torno de 40% produz resultados superiores com significancia
estatistica. Também fora observado que a introdu¢do de imigrantes degrada o desempenho

dos AGs estudados em fases estaciondrias do processo dinamico.

Em um dos raros exemplos da aplicacdo de imigrantes aleatorios em ambientes es-
taticos (i.e., fungOes-objetivo invariantes no tempo), Hornby (2009) propde estruturar
a populacdo de um AG para otimizagao continua utilizando o conceito de aging (enve-
lhecimento). A estrutura agrupa individuos com idades semelhantes em duas ou mais
subpopulagdes (camadas) com restri¢do por idade méxima, em que a idade € uma medida

do nimero de geracdes no qual um individuo € mantido na populagdo, por exemplo, por
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N Imigrantes aleatorios
Melhor solucao g

na memaoria

Otimo atual \ ..-'"'--

4

O N

Imigrantes baseados =~ T==---
em memaoria

~
~
-~

Solugdes na memoria

Figura 4.10 Geracgdo de imigrantes correlacionados com base em memoria (Adaptado de Yang
(2008)).

meio de elitismo. Individuos gerados por operadores de variacdo herdam a idade do
pai mais velho. A troca de material genético entre individuos pertencentes a diferen-
tes camadas se da por meio de selecdo para reproducdo em camadas subsequentes ou
quando a idade de um individuo extrapola a idade maxima permitida para aquela camada,
situagdo em que uma cadeia de eventos € disparada de forma a mover esse individuo
e os individuos que ele ird substituir para camadas superiores. Imigrantes aleatérios
sdo gerados regularmente em um intervalo pré-definido de geracdes e introduzidos na
camada mais baixa, substituindo-a por completo. Dessa forma, mantém-se bons niveis de
diversidade a medida que se tenta preservar bons individuos, candidatos a promogao as
camadas superiores. Os resultados demonstram que essa estratégia mantém altos niveis
de diversidade na populacdo e leva o AG a explorar diferentes regides promissoras em

problemas multimodais.

4.4.2 Imigrantes Correlacionados

O objetivo principal das estratégias de geracdo de imigrantes correlacionados com a
subpopulacdo de trabalho € o de manter diversidade genética em funcdo das regides
exploradas em estados anteriores do processo evoluciondrio. O modus operandi dessas
técnicas consiste em manter atualizado um arquivo externo dos melhores pontos visitados

no espaco de busca de tal forma que as melhores memorias avaliadas de acordo com o
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ambiente atual s@o utilizadas para a geracdo de imigrantes (Branke, 1999). O principal
efeito dessas abordagens € o de viesar a geracdo de diversidade no ambiente atual, uma
vez que 0s novos imigrantes sdo introduzidos em regides proximas as melhores memorias

armazenadas em relacdo ao novo ambiente (ver Figura 4.10).

Yang (2008) compara o desempenho de AGs utilizando duas estratégias de imigrantes
correlacionados: (1) baseada em elitismo e (2) baseada em memoria. Em ambas as
estratégias, os imigrantes sao gerados a partir de uma série de mutagdes de solucdes
passadas, aumentando as chances de adaptacdo ao novo ambiente. Na estratégia baseada
em elitismo, os melhores individuos do estado anterior do processo sdo usados como base
enquanto que, na estratégia baseada em memdria, os imigrantes sdo gerados a partir das
melhores memorias armazenadas. Note-se que a abordagem de elitismo pode ser vista
como um caso especial da baseada em memoria, em que a memdria € atualizada a cada
geracdo e cujas solucdes armazenadas sao retiradas da memdoria sem reposi¢do. O autor
argumenta que, nas duas abordagens, a diversidade da populacdo € mantida e a busca
se dd com maior eficiéncia (i) se as mudancas no ambiente forem pequenas (elitismo);
ou (ii) se os novos ambientes forem correlacionados com estados passados do processo

evolucionario (memoria).

Yu et al. (2008) propdem a geracdo de imigrantes segundo a estimacao da distribui¢dao
de frequéncias alélicas em problemas dindmicos com representacdo bindria. Nessa
abordagem, os piores individuos da populacao s@o substituidos por imigrantes amostrados
do modelo probabilistico da populacdo atual. Para lidar com mudangas abruptas no
ambiente, propdem a geracdo de imigrantes por meio da amostragem da distribui¢do
alélica complementar. Os resultados demonstram que o aproveitamento de informacgdes
da populacdo atual melhora o desempenho do AG implementado, pois introduz imigrantes
com niveis de aptiddo correlacionados com a popula¢cdo no ambiente atual. Entretanto, se
o ambiente muda rapidamente ou se o grau de mudancga € elevado, a estratégia proposta
€ superada em desempenho pelas estratégias convencionais de geracao de imigrantes

nao-correlacionados com o estado anterior a mudanca.

Finalmente, Yu et al. (2009) apresentam uma categorizagdo para os mecanismos
de geracdo de imigrantes correlacionados. Os mecanismos diretos sdo aqueles cujos
imigrantes sdo gerados a partir dos individuos existentes na populacdo. Ja os mecanismos
indiretos constroem um modelo (ndo necessariamente probabilistico) a partir do qual
imigrantes sdo gerados. Os autores utilizam novas medidas de robustez e diversidade. A
robustez média é definida como a razao entre os niveis médios de aptidao de populagdes

subsequentes em relagdo ao indice temporal do ambiente. Os autores observam que
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os mecanismos de geracdo de imigrantes indiretos produzem populagcdes mais robustas
em relacdo aquelas produzidas pelos mecanismos de geragdo diretas em quase todo o
conjunto de casos de teste. Por outro lado, o desempenho médio (aptidio média da

populacdo acumulada entre todas as geracdes) é maior nas abordagens diretas.

4.4.3 Estratégias Hibridas

Na abordagem baseada em memoria associativa, um modelo probabilistico associado ao
vizinho mais proximo presente na memoria € reativado. Yang € Yao (2008) estudaram as
interacoes desse modelo com diversas estratégias hibridas para problemas dinamicos as
quais combinam multiplas populacdes, imigrantes aleatdrios e reinicializagdes. Diver-
sas conclusdes sdo elaboradas em termos da adequagdo de combinagdes especificas de
mecanismos de imigrantes para variados niveis de dificuldade dos problemas. Como su-
gestdo de trabalhos futuros, os autores propdem a investigacao da estratégia de memorias
associativas em algoritmos de estimacao de distribuicao.

Cheng e Yang (2010) propdem melhoramentos nas estratégias de imigrantes para
lidarem com solugdes invidveis em problemas combinatérios. As propostas sio ex-
perimentalmente avaliadas no problema da construgdo de redes ad hoc multicast com
topologia varidvel no tempo. Trés estratégias para lidar com solugdes invidveis sao
descritas, aplicadas a cada mudanca de ambiente detectada: (1) substituir os individuos
invidveis por imigrantes aleatdrios; (2) reparar os individuos invidveis, tornando-os vid-
veis no novo ambiente, e atualizar a elite; e (3) com probabilidade % utilizar a estratégia
(1) ou (2). Os resultados demonstram que a estratégia hibrida (3) foi a mais promissora
para mudangas suaves no ambiente, enquanto que a estratégia (2) comportou-se melhor
para ambientes com mudancas abruptas. Os autores atribuem o bom desempenho da

estratégia elitista a0 mecanismo de reparagcdo de solucdes.

4.4.4 Imigrantes na Otimizacao Multiobjetivo

As investigacdes concernentes a insercao de imigrantes em MOEASs encontram-se em
fase incipiente. Em um estudo recente, Goh e Tan (2009) apresentam um paradigma com-
petitivo/cooperativo para a otimiza¢do multiobjetivo em ambientes dinamicos. Os autores
adotam a estratégia de inser¢do de imigrantes ndo-correlacionados, em que um processo
de amostragem por hipercubos latinos (Tang, 1993) € aplicado para gerar os imigrantes
uniformemente no espaco de decisdo. Os imigrantes, chamados de “competidores esto-

cdsticos”, sdo produzidos quando mudancas no ambiente sao detectadas. A contribui¢io
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dos imigrantes para o ambiente é avaliada em um mecanismo de competicdo, em que
competidores sdo escolhidos das demais subpopulacdes. Se os imigrantes emergirem
como a subpopulacio vencedora, a subpopulacido competidora € reinicializada na regido
em que os imigrantes foram amostrados. Um arquivo externo de solu¢des ndo-dominadas
também ¢é utilizado. Sempre que uma mudancga de ambiente € detectada, parte das so-
lu¢des ndo-dominadas anteriores a mudancga € armazenada na memoria. As solugdes
nao-dominadas escolhidas sdao os extremos em relagdo a cada objetivo e, caso haja espaco
na memoria, o restante das solucdes sao escolhidas aleatoriamente. Em seguida, toda a
primeira Frente, .%#|, é descartada e atualizada de acordo com a reavaliagdo das solugdes

contidas no arquivo externo.

4.5 Discussao Final e Sintese

Nesse Capitulo, discutiu-se a existéncia de correlagdes estatisticas significativas entre
diversidade genética e aptiddao na dinamica de convergéncia em MOEAs. Esse resultado
sugere que o desempenho dos MOEA s € influenciado pela natureza dos mecanismos de
geracdo de diversidade, e que essa influéncia varia em conformidade com o estdgio do
processo evoluciondrio. Também se observou que a diversidade gerada pelos operadores
de variacdo nao € suficiente para evitar a perda de diversidade ao longo das geracoes.
Dessa forma, discutiram-se os modelos de gerac@o de diversidade baseados em imigrantes.
Para a contextualizacdo das técnicas de insercdo de imigrantes, prop0s-se um modelo de
duas subpopulagdes e obteve-se uma expressao, dada pela equacao , a qual permite
a predi¢do do valor esperado de diversidade genética, com médias e varidncias das
subpopulagdes conhecidas, em fungdo da taxa de imigragdo o. Ademais, por meio de um
exemplo ilustrativo, demonstrou-se a inadequabilidade da medida de diversidade genética
para distinguir simetrias distribucionais no espaco de busca. Também se comentou sobre
o papel da diversidade genética na busca por balancos adequados entre exploracdo e
explotacdo em AEs. Dessa forma, o Capitulo constitui um elo légico entre os conceitos
fundamentais até aqui apresentados e a proposta de um modelo algoritmico de geragcao
de diversidade genética em MOEAs, formulado no préximo Capitulo.

Como contribui¢des, listam-se: (i) a caracterizagdo da influéncia da diversidade na
dindmica de convergéncia do NSGA2 em dire¢do a PF; (ii) a derivacao analitica da
diversidade genética de um modelo de v.a.’s de duas subpopulacdes locais e a ilustragdo
das limitagdes da medida de Inércia (equagdo ); e (iii) uma taxonomia alternativa

para as técnicas de geracdo de imigrantes em AEs com base nesse modelo.
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Diversidade Dirigida na Otimizacao

Multiobjetivo

Os problemas significativos que enfrentamos ndo podem ser resolvidos

no mesmo nivel de pensamento de quando néos os criamos.

— Albert Einstein

Em problemas cujas fun¢des-objetivo variam no tempo, a manutengdo de diversi-
dade genética acima de certos limiares deve ser promovida. No entanto, o excesso de
diversidade em periodos de estacionariedade do problema repercute negativamente na ve-
locidade de convergéncia da populagdo de solucdes (Yang, 2008), exigindo maior esfor¢o
computacional (i.e., um nimero maior de geragcdes) para alcancgar as regides onde se
encontram os pontos 6timos no espago de decisdo. Para atenuar esse efeito, o processo de
geracdo de diversidade pode aproveitar a distribuicdo de solugdes existentes na populagao,
de forma a simultaneamente gerar diversidade e explorar regides promissoras. Como
visto no Capitulo anterior, os mecanismos de geracdo de diversidade por insercdo de
imigrantes vém sendo aprimorados em trabalhos recentes para esse fim — sobretudo na
otimizagao evoluciondria mono-objetivo em ambientes dindmicos. O propdsito desse
Capitulo, portanto, € o de contribuir para o estado da arte na geracdo de diversidade
genética em MOEAs, um tema ainda pouco estudado na literatura, por meio da pro-
posta de utilizacdo de estatisticas de ordem multivariadas nos mecanismos de geracio
de imigrantes, capazes de descrever probabilisticamente as relagcdes de domindncia em
diferentes regides do espacgo de objetivos e de promover a obtencdo de novas solucdes

nao-dominadas para a explotacdo da Frente de Pareto (PF).

73



CAPITULO 5. DIVERSIDADE DIRIGIDA NA OTIMIZAGCAO MULTIOBJETIVO

5.1 Probabilidades de Dominancia

Os principais MOEAs existentes, como o NSGA2 e o SPEA2 (ver Apéndice C), im-
plementam critérios de sele¢do baseados nas relagdes de dominéncia entre solugdes.
Mais especificamente, como visto no Capitulo 3, a dominancia de Pareto expressa quais
vetores no espaco de objetivos sdo preferiveis em relacdo aos demais. Nesse contexto,
exemplificam-se a seguir duas situacdes em que estatisticas de ordem multivariadas

podem ser utilizadas para inferir informacdes de dominancia entre solucdes.

Exemplo 1. Por ndo ser uma ordem total, um dos problemas da tomada de decisdes
baseadas nas relagdes de ordem de Pareto em MOEAs € a perda de pressdo de selecdo em
certos estigios do processo evoluciondrio, ja que, em situagdes onde hd apenas solugdes
mutuamente ndo-dominadas, ndo hd como expressar preferéncias em relagdo a populacgao.
Dessa forma, a continuidade do caminhamento em direcao a PF depende da descoberta
de novas solugdes capazes de dominar (solu¢des dominantes) as demais. A existéncia de
apenas solucdes nao-dominadas na populacdo, no entanto, ndo impede a identificagdo de
regides em torno das quais hd maiores chances de que novas solu¢des dominantes sejam

encontradas. Nesse caso, pode ser interessante computar a probabilidade
P{x dominar j ou mais solugdes da populagdo}

como suporte a decis@o em critérios de selecdo de pais e de sobreviventes, em que x é

uma solugdo arbitrdra e j < N um escalar menor que o tamanho da populacdo, N.

Exemplo 2. Na geragdo de diversidade por insercdo de imigrantes em MOEAs é
desejavel estimar as chances de sobrevivéncia dos imigrantes na préxima geragao. A
extensdo do tempo de vida dos imigrantes € importante, pois permite o compartilhamento
de informacdes genéticas com a subpopulagdo de trabalho, atenuando o efeito de perda de

diversidade da populacdo. Desse modo, pode ser interessante computar a probabilidade

P{x ser dominada por uma ou mais solu¢des da populagdo}.

As probabilidades de dominancia indicadas nos dois exemplos podem ser calculadas

por meio de estatisticas de ordem de Pareto em ZM (M é o nimero de objetivos em um
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MOP), discutidas no Capitulo 2. No Exemplo 2, a equacao é expressa por

Pp,(x) = P{x ser dominada por j ou mais solu¢des da populagdo}
N
k N—k
=Y. (D PEF[1-PE)],

k=j

para j =1 (i.e., Pp, (X)), em que P(X) é a cdf da distribui¢do da populagdo no espago de
objetivos e N é o tamanho da populagdo, (X, -+, Xw).

Demonstragcdo. Considere < uma ordem de Pareto e defina C = Zivzl 1 (X(k) ,X), com

I, v=u
I(v,u) =

0, caso contrario.

Entdo, C ~ Binomial [N, P(x)]. Ainda, uma vez que X(j) Zx < C > j,entdo

H)j (X) = P{X(j) j X}

=P{C>j}
= i P{C =k}
k=
N
=% (NP =P

em que X ;) denota a j-ésima estatistica de ordem de Pareto no espago de objetivos. L]

Como Fp, (x) é também a cdf da estatistica de j-ésima ordem da populagio no espago

de objetivos, resulta que o resultado anterior também poderia ter sido obtido por meio da
integragdo da pdf de X;), expressa pela equagdo , Capitulo 2:

Po, (0 = [+ [ pugy (0

y=x

em que pyj) (x) denota a pdf da estatistica de X ;) (ver Capitulo 2).
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De forma semelhante, pode-se mostrar que

Ppy;(x) = P{x dominar j ou mais solugdes da populagdo}
N
k —k
=Y (N -PEIFPEI
k=j

Nota-se das equacoes e que as probabilidades das relacdes de dominéncia de

Pareto podem ser modeladas por v.a.’s binomiais. Por meio de Pp, (x) € Ppy;(X), obtém-se

Pc;(x) = P{x ser compardvel a j ou mais solu¢des da populagdo}
= P{x ou ser dominada por, ou dominar j ou mais solu¢des da populacdo}
= Pl)j(x) [1 _PDrj(X)] +H)rj(x) [1 _PDj(X)}
= P, () + For () 21— P, (9] [1 ~ o, ()]

em que duas solugdes arbitrarias, digamos X e y, sdo ditas comparaveis se X dominar y ou
se y dominar x. Em outras palavras, duas solucdes sdo consideradas compardveis nessa

dissertacdo se e somente si pertencerem a Frentes diferentes:

Definicao 5.1 (Solucdes Compardveis). Sejam duas solu¢des pertencentes a Frentes arbi-
trdrias, x € #; ey € Z;, com i, j <k <N, em que k é o nimero de Frentes identificadas

na populacdo de tamanho N. As solugdes x e y sdo ditas compardveis <= i# j.

As trés equacdes anteriores permitem a obtencao da distribuicdo de ranks de Pareto,
com Rank(x) = j <= x € %, em que .%, é a j-ésima Frente identificada utilizando
o procedimento descrito no NSGA2 (pédgina 42). Por exemplo, a probabilidade de
x pertencer a N-ésima Frente é pequena, uma vez que, para tanto, uma ordem total

X] X xp < --- XXy deve ocorrer. Essa probabilidade é expressa por
P{x ser dominada por N — 1 solu¢des e cada x; ser compardvel a N — 1 solu¢des} =
P{x€ Fy} :PDN1<x>ﬂPch<xi>.
i—
Uma expressao de particular interesse para a geragao de diversidade dirigida € esta:

P{x € .} = P{x ser ndao-dominada na populagio}
=1-Pp, (x),
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denotada por Probabilidade de Nao-Domindncia (PND), a qual é incorporada nos mode-

los propostos de inser¢do de imigrantes em MOEAs na Se¢do 5.3.

5.2 Paisagens de Nao-Dominancia (NDLs)

Define-se a seguir um conceito chave para guiar a amostragem de solucdes que irao

compor a subpopulacio de imigrantes em problemas de otimiza¢cdo multiobjetivo.

Definicao 5.2 (Paisagem de Nao-Dominancia). Uma paisagem de ndo-domindncia cor-
responde a superficie que descreve a variacdo de probabilidade de ndao-dominéncia

(equacao ) em termos dos valores das fun¢des-objetivo para uma dada populacao.

A visualizacdo das Paisagens de Nao-Dominancia (doravante NDL, de Non-Dominance
Landscapes) indica as regides no espaco de objetivos onde um vetor amostrado alea-
toriamente possui maiores chances de ser nao-dominado em relagdo a populagdo atual.
A Figura 5.1 mostra diferentes NDLs determinadas ao longo da evolugdo para o pro-
blema ZDT1 com o algoritmo NSGA2. Percebe-se que a forma das Paisagens muda
em conformidade com o caminhamento a PF. Por exemplo, comparando-se as Figuras
5.1 (a) e 5.1 (d), percebe-se que, além da area das regides de mais alta probabilidade
ser menor na geracdo g = 100 do que em g = 25, a curvatura da Paisagem parece ser
mais consoante com o formato da PF real, a qual pode ser visualizada na Figura B.2
do Apéndice B. Observa-se também que as solu¢des no entorno do ponto de utopia (ver
Defini¢do 3.16) — no caso dos problemas ZDT, o ponto (0,0) — possuem probabilidade
de ndo-dominancia, PND, igual a um. Contudo, tal regido nao é factivel e, portanto,
nunca estard contida na regiao onde se encontram as populagdes em quaisquer estagios do
processo evoluciondrio. Embora a maior parte das regides com probabilidade unitéria seja
nao-factivel, ou ainda, inalcangédvel a partir dos operadores de variacdo sobre a populacdo
atual, as NDLs sdo capazes de indicar regides alternativas onde hd maiores chances de
se encontrarem solu¢des ndo-dominadas. Uma vez que o mapeamento entre os espagos
de decisdo e o de objetivos € conhecido, mesmo que, em ambientes incertos!, de forma
aproximada, essa observagdo sugere o uso das Paisagens para revelar as regides no espaco

de busca mais promissoras para conduzir a populagao a PF.

!Problemas de otimizagio cuja avaliacdo das fun¢des-objetivo estd sujeita a ruidos.
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Objetivo 2

Objetivo 2

Figura 5.1 Paisagens de Nao-Dominancia em diferentes geracdes (g) do problema ZDT1.
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5.2.1 Teorema da Monotonicidade de Elementos Maximais

As Frentes .#; (1 < j < N) existentes durante a evolugido da populagdo — as quais
podem ser identificadas pelo procedimento empregado no NSGA?2 (ver pagina 42) — se
caracterizam pela inexisténcia de solu¢des dominantes em relacdo as Frentes superiores.
Mais precisamente, dada um Frente j arbitrdria, vale a propriedade:

j—1

(Fxe ZF),x2y,ye | F), 5.11

i=1
em que .%; corresponde a uma das k < N Frentes identificadas na populagdo, com .%;
denotando o conjunto de solugdes mutuamente ndo-dominadas. Antes de prosseguir ao
resultado relacionado para as NDLs, define-se um elemento maximal de uma Frente .%;
como aquele de maior PND (equagado ) em relagdo aos demais elementos de .7 :

Definicao 5.3 (Elemento maximal). Um elemento x{;lax € .7 ; ¢ maximal em .7 se
P{xhax € 71} > P{ly € F1},V (y € F). 5.12

Uma propriedade das NDLs que reflete a propriedade da equagdo ¢ descrita no

Teorema da Monotonicidade de Elementos Maximais, formulado a seguir.

Teorema 1 (Monotonicidade das PNDs em relacdo aos elementos maximais). Dadas
as Frentes %1, -- ,.% e 0s respectivos elementos maximais, x}mx, S ,X’,‘nax, comk <N,

vale a desigualdade P{x} .. € .7} > P{x2. . € .F} > .- > P{xt € .7}

- . i—1 1 . . .
Demonstracdo. Sejam Xiax, Xinax 0s maximais de duas Frentes .%;_, .%; consecutivas.
j J

Entdo, tém-se apenas duas possibilidades excludentes:

i1 .
X!nax = ernax (1>, ou

5.13
i1 . 1 .
XIJnax ﬁ XIJnax € XIJnax % Xgnax (I 1 )

(D Se xlj;ai = xﬂlax, or monotonicidade da cdf Pp,(X) = [ --- | px(1)(X)dX, tem-se:
P 1 . (1)
X; X
j—1 J
H)l (Xmax) < H)l (Xmax)
= 1= P, (Xhax) > 1 — Pb, (Xhnax)
= P{Xhax € F1} > P{X}ax € F1}.
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(II) Se, do contrério, x{'n_a,]( £ Xhax © x{;a)l( 7 X/, entio 3 yeZiq, (y= Xl ). Logo,

por monotonicidade de Pp, (x),

P{y € 71} > P{X}ux € 71}, 5.15

i—1 . i
€ COMO Xinax ¢ maximal em .Z7 1,

P{xlax € Z1} > P{y € F}. 5.16

Logo, por transitividade,
P{Xhax € 71} > P{y € Z1} > P{xhax € F1}.
O

Uma implicagdo do Teorema 1 € a indicagdo de que as solu¢des proximas do elemento
maximal da primeira Frente, .%, possuem maiores chances de serem nido-dominadas
na populacdo. O Teorema também sugere que as PNDs aumentam a medida que se
consideram regides mais proximas a .#; e, portanto, mais proximas a PF'. Visualizando-
se a Figura 5.1, constata-se que as PNDs também crescem com a proximidade ao ponto
de utopia. Portanto, conclui-se serem as NDLs uma ferramenta plausivel para direcionar

a exploragdo de regides promissoras em MOEAs.

5.3 Geracao de Diversidade Dirigida por NDLs

Nesta Secdo, propde-se a incorporacdo das NDLs em modelos de inser¢do de imigrantes
em MOEAs, com o objetivo de gerar diversidade dirigida, capaz de promover exploracio
e/ou explotagdo do espago de solucdes que utilize informacdes sobre as relagdes de
dominancia da populacdo atual. Para tanto, propde-se um mecanismo o qual seja direto o
suficiente de modo que o foco da investigacdo concentre-se nos efeitos da utilizacdo pura
e simples das Paisagens, sem recorrer a métodos de amostragem estatistica sofisticados,
cujos detalhes procedimentais poderiam vir a influenciar os resultados obtidos, além de
implicarem em custos computacionais mais elevados. Assim, nesse contexto, incorporam-
se as Paisagens em critérios de selecdo cujo objetivo primordial € direcionar a insercao
de imigrantes com maiores PNDs na populagdo. Desta forma, espera-se atender ao

requisito conflitante de manter diversidade em MOEAs sem prejudicar o caminhamento

80



5.3. GERACAO DE DIVERSIDADE DIRIGIDA POR NDLS

1

Estimar pdf
da populagéo
no espaco de

objetivos

2

3

Imigrantes
Correlacionados

Imigrantes Néo-
Correlacionados

Avaliar
imigrantes

A -

4

5

Selegao por
probabilidade de
ndo-dominancia

Inserir
imigrantes

selecionados
na populagao

Figura 5.2 Diagrama de fluxo do mecanismo de geracdo de diversidade dirigida NDL-DG.

em direcdo a PF. Pelo contrario, procura-se mostrar que a proposta de geracdo de

diversidade dirigida por NDLs € capaz de obter conjuntos de solu¢des nao-dominadas

(.#1) de maior qualidade em termos de Hipervolume, quando comparadas aos conjuntos

obtidos com mecanismos de diversidade sem a utilizagdo das Paisagens.

Para a incorporacdo das NDLs aos geradores de diversidade, sdo necessdrias as

seguintes operacdes:

. Estimacdo da pdf da populacdo no espaco de objetivos — essa etapa € necessdria
para a computacdo das probabilidades de ndo-dominéncia dos imigrantes gerados,
para que esses sejam inseridos na populagao conforme uma politica que considere

tais probabilidades;

. Geragdo dos imigrantes — solugdes atipicas devem ser geradas de forma a con-
tribuirem para o aumento dos niveis de diversidade da populacdo. Dessa forma,
duas estratégias sdao consideradas: (i) obter amostras aleatdrias, a partir de uma pdf
nao-correlacionada com a distribui¢@o atual da populacio no espago de objetivos;
ou (i1) modificar as solugdes existentes na populacdo de forma aleatéria (e.g., por

meio de mutagdes);

. Avaliagdo dos imigrantes — os imigrantes gerados devem ser avaliados quanto a

contribui¢do esperada para a obten¢do de novas solucdes ndo-dominadas;

. Sele¢do dos imigrantes — com base nas PNDs avaliadas para cada imigrante gerado,

um processo de selecdo aponta os imigrantes que deverao ser inseridos;

. Insercdo dos imigrantes — como o tamanho da populagdo ¢é limitado, cada imigrante
inserido deve substituir uma solucdo existente. Portanto, a operacdo de insercao
considera uma politica para gerenciar quais solu¢des devem ser descartadas para

darem lugar aos novos imigrantes.
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Pseudocédigo 3 Gerador de Diversidade Dirigida por Paisagens de Nao-Dominancia
(NDL-DG)

1: Inicializar a subpopulacao de imigrantes, YNpL

2: Estimar a pdf da populagéo no espago de objetivos, p(x) (equagdo , pagina 7).

3: parai=1até o x N faca

4:  Inicializar lista tempordria de imigrantes, Y.

5 para k = 1 até Knpr faca

6: se Estratégia de imigrantes nao-correlacionados entao

7

8

9

Gerar o imigrante y a partir de uma pdf uniforme (equacao , pagina 67).
senao se Estratégia de imigrantes correlacionados entao
: Gerar y com base na elite da populacio utilizando o Pseudocddigo 4.
10: fim se
11: Avaliar o imigrante y utilizando o Pseudocédigo 5.
12: Armazenar y na lista temporaria de imigrantes, Y.
13:  fim para
14:  Selecionar ynpr tal que P{ynxpL € %1} > P{y € %}, Vy€eY.
15:  Inserir ynpr, na subpopulagdo de imigrantes, YnNpL .
16: fim para
17: Inserir os imigrantes em Ynpr, na populacido, ¥ (Pseudocddigo 6).

As operagoes descritas compdem o modelo de geracao de diversidade dirigida, deno-
minado Gerador de Diversidade por Paisagem de Nao-Dominancia (doravante NDL-DG,
de Non-Dominance Landscape Diversity Generator), o qual € composto por cinco modu-
los basicos (Figura 5.3), cada qual correspondendo a uma das operagdes apresentadas:
(1) estimacdo da pdf da populacdo no espacgo de objetivos; (2) geracdo dos imigrantes; (3)
avaliacdo dos imigrantes; (4) selecio por probabilidade de ndo-dominéncia; e (5) insercao
dos imigrantes selecionados na populacao.

Ressalta-se que, os médulos (1) e (4) ndo constam nas estratégias de geracdo de diver-
sidade por inser¢do de imigrantes convencionais, constituindo, dessa forma, o meio pelo
qual as NDLs sao incorporadas nos geradores de diversidade propostos. Outra diferencga
encontra-se no médulo (2), no qual a estratégia de geracdo de imigrantes correlacionados
considera mutagdes da elite da populagdo, estendendo as estratégias existentes de imi-
grantes baseados na elite para MOEAs. Ainda, a computagdo das PNDs dos imigrantes
gerados € realizada no médulo (3), de acordo com a equagao , constituindo outra
novidade dos geradores propostos em relacdo as estratégias convencionais para AEs
mono-objetivo, levantadas no Capitulo 4.

A proposta do NDL-DG ¢€ formalizada no Pseudocddigo 3, em que os parametros de
entrada sdo a taxa de imigracdo (&) e o nimero de imigrantes gerados que concorrem

entre si para serem inseridos na populagao (Knpr,). Dessa forma, sendo N o nimero de
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Tabela 5.1 Quadro comparativo para as diferentes versdes possiveis do NDL-DG.

Versao KNDL Descricao
DGr 1 Imigrantes aleatdrios, sem selecdo por PNDs.
DGg 1 Imigrantes baseados na elite, sem selecao por PNDs.
NDL-DGr >1 Imigrantes aleatérios, com sele¢do por PNDs.

NDL-DGg >1 Imigrantes baseados na elite, com selecdo por PNDs.

individuos na populagdo, ¥, o NDL-DG gera diversidade por meio da inser¢do de ot X N
imigrantes em ¥, em que 0 < o < 1. Note-se que, em se escolhendo o = 0, o NDL-DG
ndo insere imigrantes, enquanto para & = 1, a populacdo ¥ € completamente substituida
pelos imigrantes gerados. O efeito da variagdo de Knpr, por outro lado, ndo se da sobre o
nimero de imigrantes efetivamente inseridos em ¥, mas sim sobre quantos imigrantes
sdo gerados para cada imigrante inserido em W. Assim, em se escolhendo Knpp, = 1, todo
imigrante gerado serd automaticamente inserido na populacdo sem a consideragao das
PNDs. Portanto, deve-se escolher Knpr, inteiro maior que um para que as NDLs sejam
efetivamente consideradas. Por exemplo, para Knpr, = 2, dois imigrantes sdo gerados e

apenas aquele de maior PND ¢ inserido em V.

No Pseudocdodigo 3, linha 2, € realizada a estimacdo nao-paramétrica baseada em
Kernel multivariado da pdf da populacdo no espaco de objetivos, conforme descrito
no Capitulo 2. Em seguida, os & X N imigrantes a serem inseridos sio escolhidos no
procedimento compreendido pelas linhas 4 a 15. Para cada imigrante a ser inserido, KNpL,
solucdes atipicas sdo geradas e armazenadas em uma lista tempordria, Y, entre as linhas 6
e 12. Na linha 15, as solu¢des em Y sdo selecionadas por PNDs, em que apenas aquela
com a maior PND € escolhida para compor a subpopulacido Ynpr, cujos elementos, na linha
17, sdo finalmente inseridos em W. Ainda, cabe ressaltar que as duas formas possiveis
de gerar imigrantes — ndo-correlacionados, linha 7, e correlacionados, linha 9 — levam a
dois tipos de geradores distintos, denominados NDL-DGgr e NDL-DGg, respectivamente.
A Tabela 5.1 apresenta um quadro comparativo das diversas combinagdes possiveis de
parametros do modelo e estratégias de geracao de imigrantes para o NDL-DG. Note-se
que os modelos descritos na Tabela sdo avaliados experimentalmente e suas performances

sdao comparadas entre si no Capitulo 6.

Detalha-se a seguir cada médulo considerado no diagrama de fluxo da Figura 5.3, o

qual descreve a operacdo geral do NDL-DG.
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Figura 5.3 Visualizacdo da pdf da populacdo no espaco de objetivos estimada por Kernel
Gaussiano multivariado nas primeiras geragdes do NSGA?2 no problema ZDT1.

5.3.1 Estimacao da pdf da Populacao no Espaco de Objetivos

Conforme discutido no inicio do Capitulo, a computagdo das probabilidades de ndo-
dominancia (PNDs) requer a utilizacao de estatisticas de ordem multivariada, as quais
dependem do conhecimento da pdf que governa a distribui¢do das solu¢des candidatas no
espago de objetivos. No Pseudocddigo 3, esse processo € realizado na linha 2, utilizando a
estimacao por kernel multivariado da equacao , pagina 7. Como resultado, obtém-se
a pdf estimada p(x). A escolha da estimagdo baseada em kernel di-se principalmente por
ser desnecessario supor modelos iniciais de pdfs, os quais poderiam levar a aproximagoes
pobres da verdadeira distribui¢cao dos vetores no espaco de objetivos (ver justificativas
completas na pagina 22). Embora diversas escolhas sejam possiveis, p(x) é estimada
no NDL-DG por meio de kernels Gaussianos multivariados, com matriz de suavizagao
proporcional a raiz quadrada da matriz de covariincia amostral (ver Secdo 2.3.4, pagina
22), objetivando-se capturar as dependéncias estatisticas entre os valores das fungdes-
objetivo. No entanto, cabe ressaltar que a escolha da fun¢do kernel na estimacdo ndo é
tdo importante quanto a influéncia da matriz de suavizacdo, H. Em testes preliminares,
constatou-se que, em se escolhendo H o< il/ 2, visualizam-se pdfs consoantes com a

distribui¢do de vetores no espaco de objetivos (Figura 5.3).

Na implementac¢ido do NDL-DG realizada, utilizando a linguagem de programacao
C++, as pdf's estimadas sdao armazenadas em estruturas de dados na forma de matrizes de
pontos flutuantes, 20 x 20, em que cada entrada corresponde a densidade de probabilidade
avaliada em um ponto escolhido com espalhamento uniforme em um grid de tamanho

20 x 20 no espago de objetivos. Nesse caso, observou-se em testes preliminares que a
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granularidade da representacdo de p(x) na memdria, que depende do tamanho do grid,
ndo € tdo importante para a computacido das PNDs: apesar de quanto maior o grid, mais
precisa a representacao de p(x) na memoria, os erros de estimacao para a escolha 20 x 20
sdo irrelevantes ao se compararem as PNDs computadas para duas solugdes arbitrarias.
Dessa forma, a escolha do tamanho dos grids justifica-se, principalmente, pelos relativos
baixos custo de armazenamento em memoria e de processamento. A representacdo da pdf
na memoria € entdo delimitada, para cada dimensao, pelos valores maximos e minimos
das fun¢Ges-objetivo na populag@o atual, respectivamente. De posse de p(x), e, uma
vez que o numero de objetivos € pequeno nos MOPs avaliados nessa dissertagao (dois),
calculam-se as integrais correspondentes as etapas da computac¢do das PNDs por regras
de quadratura convencionais, i.e., métodos numéricos como a regra do trapézio para
integrais duplas. Ressalta-se, entretanto, que ha diversas possibilidades de implementacao
para as etapas de estimacao da pdf e de integracao numérica, com diferentes graus de
complexidade e precisdo. Por exemplo, um método alternativo seria o cdlculo das PNDs
por amostragem Monte-Carlo, o que manteria o incremento no nimero necessario de

operagdes polinomial em relagdo ao aumento do nimero de objetivos.

5.3.2 Geracao dos Imigrantes em MOEASs

O modelo NDL-DG proposto pode incorporar diferentes paradigmas de geragdo de
imigrantes, conforme a taxonomia discutida no Capitulo 4, pagina 64. Nessa dissertacao,
duas versdes do NDL-DG sdo propostas e avaliadas experimentalmente no Capitulo 6.
Na primeira, a geracao de imigrantes ndo-correlacionados € utilizada da mesma forma
como no algoritmo RIGA (pagina 67), em que os imigrantes sdo amostrados a partir de
uma pdf uniforme multidimensional (linha 7 do Pseudocédigo 3). Isso significa que os
imigrantes gerados sdo aleatoriamente distribuidos sobre o espaco de decisdo. No quadro
da Tabela 5.1, essa estratégia equivale aos modelos DGgr e NDL-DGg, dependendo da
escolha de Knpr. J4 a segunda versao utiliza a geracao de imigrantes baseados na elite da
populacdo, semelhantemente ao AE mono-objetivo Elitism-based Immigrants GA (EIGA)
investigado em Yang (2008), em que os imigrantes sdo gerados a partir de mutacdes dos
melhores individuos da populacdo. Nesse caso, duas estratégias sao possiveis: DGg e
NDL-DGg (Tabela 5.1).

No NDL-DGeg, por conta da natureza multiobjetiva dos problemas para os quais
o modelo deve ser aplicado, o conceito de elite (i.e., melhores individuos) precisa ser
bem definido. Nessa dissertacdo, adota-se o operador de ordenagdo >np empregado

pelo algoritmo NSGA?2 (ver pagina 44), baseado em ndo-dominancia e desempate por
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Pseudocddigo 4 Gerar Imigrantes Baseados na Elite
1: Ordenar W pelo critério de ndo-dominancia, >np (pagina 42).
2: se K > |.7| entdo
3:  Selecionar os K primeiros elementos de W para compor a Elite.
senao
Tomar o conjunto de ndo-dominadas, .%, para compor a Elite.
fim se
Inicializa a lista temporaria de imigrantes, Y.
para k =0 até K faca
Selecionar aleatériamente x da Elite, com reposic¢ao.
10:  Gerar imigrante y por meio da mutagdo de x.
11:  Inserir y na lista Y.
12: fim para
13: retorne os K imigrantes gerados em Y.

R A

estimacdo de crowding distance (CD). Suponha que se deseje obter os K melhores
individuos em relacdo a um espaco de objetivos. No Pseudocddigo 4, primeiro, ordena-se
a populacdo utilizando a ordem parcial >Np (linha 1). Depois, na linha 3, se K > |.%|,
seleciona-se a elite como os K primeiros individuos da populagio ordenada (|.%;| é o
nimero de solucdes ndo-dominadas obtidas na popula¢do). J4 no caso em que K <
|-#1|, todas as solu¢des ndo-dominadas sao selecionadas para compor a elite (linha 5).
Finalmente, escolhida a elite, geram-se os imigrante a partir de mutacdes de elementos da
elite selecionados aleatoriamente, com reposi¢do (linhas 9 a 11), o que implica que cada
membro da elite pode servir de base para a geracdao de um ou mais imigrantes. Note-se
que o nimero de imigrantes a serem gerados (K) € fornecido como parametro de entrada.

Justifica-se a escolha para K < |.#| pelo desejo de dar chances iguais as solugdes
ndo-dominadas de serem selecionadas para a geragdo de imigrantes, o que reduz a pressao
de selecdo induzida pela atribui¢do de CD. Essa decisao é motivada pelos resultados
apresentados em Ishibuchi e Narukawa (2005), nos quais o aumento do tamanho dos
torneios na selegcdo para reproducido no NSGA?2 leva ao aumento de diversidade e degrada
os valores obtidos para os indicadores de proximidade a PF. Embora os autores tenham
classificado esse resultado como “contra-intuitivo”, inspecdes adicionais dos resultados
experimentais relatados no Capitulo 4 com o0 NSGA2 mostram que, por volta da setua-
gésima geragdo, todas as solugdes na populacio tendem a ser ndo-dominadas, o que faz
com que as sele¢des para reproducdo e de sobreviventes baseiem-se majoritariamente nos
valores de CD. Logo, como a seleciao por CD promove diversidade no espacgo de objetivos,
nao € desejdvel escolher a elite para a geracdo de imigrantes primordialmente com base

nesse critério, como ocorreria para K < |.%]| se fosse seguida a escolha ordindria descrita
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Pseudocodigo 5 Avaliar Imigrante por PND
1: parai=1 até M faca
2:  Computar v = f;(y) e armazenar v no atributo y. f;;
3: fim para

4: Computar pyp = Pp, (y) (equacio (5.10)) e armazenar pyp no atributo y. pnp.
5: retorne o imigrante y avaliado.

para K > |.7

das regidoes em que hd baixa densidade de solucdes no espaco de objetivos.

, J4 que isso concentraria a geracao de imigrantes exclusivamente em torno

Note-se que, tanto no NDL-DGr quanto no NDL-DGeg, sdo gerados o X N X KnpL
imigrantes a cada geracdo. Desses, o X N sdo efetivamente inseridos na populagdo. Note-
se que KnpL, € 4 controla a pressio de selecdo por PND, ou seja, quanto maior o valor

de KnpL, maior o viés da inser¢do de imigrantes pela utilizagdo de NDLs e vice-versa.

5.3.3 Avaliacao dos Imigrantes

No Pseudocddigo 3, o procedimento de avaliacao da subpopulagdo Ynpr, de imigrantes
é realizado na linha 11, e consiste de duas etapas para cada imigrante (Pseudocddigo
5): primeiro, computam-se os valores de cada fungdo-objetivo, f;, com M denotando o
numero de objetivos do problema em consideragdo (linha 2). Entdo, a probabilidade de
nao-dominancia em relagdo a populacao atual é computada, avaliando-se o imigrante y
pela equacao , de modo que se associa o atributo y.pnp a 'y (linha 4). O procedi-
mento entdo retorna o imigrante y avaliado. Ressalta-se que essa € uma etapa importante,

pois permite a selecdo dos imigrantes gerados por PNDs.

5.3.4 Selecao por Probabilidade de Nao-Dominancia (PND)

No Pseudocddigo 3, a etapa de selecdo de imigrantes por PNDs € realizada na linha
14, escolhendo-se ynpr tal que P{ynpL € %1} > P{y € Z,}, Vy €Y, i.e., tomando as
solucgdes atipicas geradas com maiores chances de serem ndo-dominados na populagao
atual, . A escolha do valor Knpr, controla a pressdo de selecao por PNDs no NDL-DG
para a geracdo de diversidade. Para Knpr, = 1, a NDL ndo € efetivamente utilizada, e
todos os imigrantes gerados sdo inseridos na populacio atual sem a consideracao das
probabilidades de ndo-dominancia. Como exemplo, suponha que N = 100, ¢ = 0,2 e
KnpL = 2. Entdo, @ x N x Knpr, = 40 solugdes atipicas sdo geradas, dentre as quais as
o X N =20 solucdes com maiores probabilidade de ndo-dominancia sao efetivamente

inseridas na subpopulagdo de imigrantes, Ynpr. Dessa forma, o incremento de Knpr
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Pseudocddigo 6 Inserir Imigrantes
1: parai=1 até |YnpL| faca
2:  Descartar o i-ésimo pior individuo da populacdo ordenada, V.
3:  Inserir o imigrante y; € YnpL em .
4: fim para

aumenta o viés da insercao de imigrantes por PNDs na populacao, . Ressalta-se, no
entanto, que essa nao € a Unica estratégia possivel para selecionar imigrantes por PNDs
(ver Capitulo 7 para uma discussao acerca de outras possibilidades), mas € certamente
a mais direta possivel para o propdsito de avaliar o efeito da influéncia de selecao de

imigrantes por PNDs, sem recorrer a métodos de amostragem estatistica sofisticados.

5.3.5 Estratégia de Insercao dos Imigrantes na Populacao

Uma vez selecionada a subpopulagdo de imigrantes YnpL, resta escolher quais individuos
serdo substituidos na populacao W atual. Essa € uma decisdo importante para a qual, da
mesma forma que nos outros médulos do NDL-DG, diversas estratégias sdo possiveis.
Assim, com o propdsito de manter todos os processos realizados por cada médulo os
mais diretos possiveis, opta-se por descartar os |YnprL| = @ X N piores individuos de
Y, para darem lugar aos novos imigrantes. Para tanto, no Pseudocédigo 6, com a ¥
ja ordenada pelo operador de ndo-dominancia >nNp, descartam-se os & X N dltimos
individuos presentes nas Frentes inferiores € com menores valores de crowding distance
(CD). Cabe ressaltar que, se porventura todos os individuos na populagido forem nao-
dominados, i.e., se |.#| = N, entdo, devido a ordenagdo de W, os o x N individuos com
os menores valores de CD associados (ou seja, aqueles presentes em regides mais densas
no espaco de objetivos) sao descartados para darem entrada aos novos imigrantes. Note-se
que, nesse caso, embora seja possivel que solu¢des ndo-dominadas sejam descartadas,
por conta do NDL-DG considerar a inser¢do dos imigrantes com maiores probabilidade
de serem ndao-dominados na populagdo, espera-se que a inser¢ao de imigrantes, como
descrita, contribua para o aumento dos niveis de diversidade da populacdo de solucdes

candidatas, sem comprometer muito a qualidade de .#].

Resultados de validagdo experimental demonstrando o potencial da sele¢do baseada

em PNDs para a obtencdo de solu¢des nao-dominadas sdo descritos na préxima Secao.

88



5.4. VALIDAGAO DO MODELO PROPOSTO

5.4 Validacao do Modelo Proposto

Para validar o NDL-DG como um modelo capaz de gerar diversidade genética e de, ao
mesmo tempo, promover o caminhamento em dire¢do a PF, apresentam-se resultados
de simulacao envolvendo a geracdo de imigrantes ndo-correlacionados no problema
multiobjetivo ZDT1, utilizando o NDL-DGg. Nas simulacdes, escolheu-se a taxa de
imigracdo o = 1, de modo que a populacio € reinicializada a cada geracdo com o X N =
100 imigrantes gerados.

Dos resultados obtidos, trés aspectos sao analisados: (i) o desvio da pdf estimada da
subpopulagdo de imigrantes no espaco de objetivos — pimig (X) — em relagdo a uma pdf de
referéncia — pref(X) —, também estimada no espaco de objetivos, sobre solugdes geradas
uniformemente no espago de decisdo com o DGpg, (equivale a Knpr, = 1); (i1) indicadores
de qualidade e de diversidade das populacdes de imigrantes geradas; e (iii) a capacidade
do NDL-DG de produzir imigrantes mutuamente ndo-dominados. O objetivo da andlise é

responder as seguintes perguntas:

1. Seria a amostragem realizada pelo NDL-DGg aleatodria, isto é, equivalente aquela

realizada pelo DGRr?

2. Ha ganhos qualitativos para os imigrantes gerados com o NDL-DGg em relacao

aqueles gerados com o DGR?

3. Obtém-se imigrantes ndo-dominados mais facilmente com o NDL-DGg, quando

comparado com os imigrantes gerados pelo DGr?

Primeiro, busca-se avaliar se o processo de geracdo de imigrantes no NDL-DGg
difere significativamente de uma amostragem aleatdria no espaco de solu¢des. Para tanto,
utiliza-se o procedimento descrito no Pseudocddigo 3 para a geragdo de 100 imigrantes
selecionados por PNDs. Essa etapa de validacao € importante porque permite quantificar
as diferencas observadas na distribui¢do de imigrantes gerados pelo NDL-DGg em relacdo
a estratégias as quais ndo utilizam Paisagens de Nao-Dominéncia (DGRr). A metodologia
para essa etapa consiste em mensurar a divergéncia de Kullback-Leibler (Dxp ) entre as
pdf's Pimig(X) € Pref(X) sobre diferentes niveis de pressido de selegdo por PNDs, atribuindo-
se ao pardmetro Knpr os valores {1,3,6,9}. Utiliza-se a notagio NDL-DGr(KnpL) para

fazer referéncia as diferentes parametrizacoes testadas, em que DGr = NDL-DGg(1).
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Tabela 5.2 p-values computados para as divergéncias de Kullback-Leibler em funcdo de Knpy .

KNDL 1 3 6 9
1 — — — —
3 0,23 - = =
6 3,04x10°8 1,16 x 1075 - -
9 2,21 x 10712 1,96 x 10710 1,72x 1074

Define-se a Dk, entre duas pdfs p e g como (Kullback e Leibler, 1951)

Dxi(pllg) = /_:wp(X) log %dx

oo oo
:/_w p(x)logp(x)dx—/ p(x)logg(x)dx.

—o0

A divergéncia de Kullback-Leibler foi primeiramente introduzida no contexto da teoria da
informacao para mensurar o nimero esperado de bits adicionais requeridos na codificacio
de um sinal gerado por uma v.a. com pdf p(x) usando um cédigo baseado em uma
segunda v.a. aleatéria com pdf ¢(x) (Kullback e Leibler, 1951). Em probabilidade e
estatistica, p(x) é geralmente um modelo tedrico de referéncia e g(x) € uma aproximacao
para p(x). Note-se que Dky. ndo é matematicamente uma métrica, pois Dxp(p||q) #
Dx1.(ql||p), além de nido ser vélida a desigualdade triangular. Apesar disso, Dkr.(p||g) > 0,
com a igualdade ocorrendo se, e somente se, p(x) = g(x),V x. Portanto, a equagio
serve como uma medida adequada para o desvio entre duas pdf's arbitrarias. Observam-se

os seguintes valores médios para D (Pref|| Pimig):
* Para Knpr, = 1, DL (Pret| Pimig) = 2,300, 79;
* Para KnprL = 3, DL (Pref|| Pimig) = 2,43 £0,81;
* Para KnpL = 6, DKL (Pret|| Pimig) = 2,96+ 0,82;
* Para Knpr. = 9, DKL (Pret]| Pimig) = 3,63+ 1,55.

A distribuicao dos valores Dgp, obtida em cada parametriza¢do € melhor visualizada no
box plot da Figura 5.4 (a).

A Tabela 5.2 apresenta os p-values computados para os valores de Dk, observados
em 100 repeticdes. Da tabela, conclui-se que, com exce¢do do par NDL-DGRg(1)/NDL-
DGRr(3), para o qual o p-value € 0,23, todas as médias de divergéncia de Kullback-Leibler
diferem entre si com significincia estatistica a nivel de confianga de 0,95, segundo o Teste-
T de Welch (Welch, 1947). Portanto, a partir dos resultados apresentados, demonstra-

se que o processo de geracao de diversidade dirigida por NDLs proposto nao € fruto
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simplesmente de uma amostragem aleatdria do espaco de decisdo, pelo contrério: a
divergéncia para o modelo de referéncia uniforme cresce com o aumento da pressao de

selecdo por probabilidade de ndo-dominéncia, controlada pelo pardmetro Knpy -

Para responder a segunda pergunta, recorre-se ao indicador de Hipervolume (equa-
cao , pagina 32) e a diversidade genética da populagdo (equacido , péagina 51).
As partes (b) e (c¢) da Figura 5.4 descrevem os resultados obtidos para Hipervolume e
diversidade genética, respectivamente. Observa-se que o Hipervolume mediano das popu-
lagdes geradas pelo NDL-DG aumenta em conformidade com valores maiores de Knpr.
Ademais, testes estatisticos confirmam a significancia das diferengas entre as médias de
Hipervolume para cada combinagdo dois a dois de Knpyr, com nivel de confianga 0,95. Ja
a parte (c) da figura mostra que os niveis medianos de diversidade genética obtidos para

as diferentes parametrizacdes NDL-DG(Knpr ) se mantém aproximadamente constantes.

Apesar dessa observagao, apenas as médias de diversidade entre o par NDL-DG(3)/NDL-
DG(9) ndo diferem com significancia estatistica, de modo que se pode afirmar que hd uma
leve diminuicao de diversidade genética ao se utilizarem as Paisagens de Nao-Dominancia
para guiar a geracdo de diversidade. Dessa andlise, conclui-se que, de fato, o NDL-DG ¢é
capaz de gerar diversidade a qual contribui para a melhoria na qualidade da subpopulacio
de imigrantes, aumentando, portanto, as chances de que os imigrantes sobrevivam na
populacdo em geracdes subsequentes, sem comprometer muito os niveis de diversidade

genética obtidos com o modelo proposto.

Finalmente, responde-se a terceira pergunta por meio da andlise do nimero de
imigrantes mutuamente nao-dominados gerados, |.%1|, por cada parametrizacdo NDL-
DGRr(KnpL)- Os box plots da Figura 5.4 (d) mostram o crescimento do nimero mediano
de imigrantes nao-dominados obtidos com o aumento de Knpr, em que se atesta a sig-
nificancia estatistica entre as médias para todas as combinacdes possiveis a nivel 0,95
de confianca. Observa-se um aumento substancial de ~ 100% no nimero médio de
imigrantes nao-dominados obtidos com o NDL-DGRr(9) (24,67), quando comparado ao
valor médio obtido (=~ 12) sem a influéncia das NDLs, quando Knpr, = 1.

Uma observagdo pertinente para a andlise qualitativa de Hipervolume e diversidade
genética da populagdo € a de que os resultados descritos na Figura 5.4 foram obtidos para
a dimensionalidade m = 2 no espaco de decisdo. Cumpre mencionar que essa escolha se
deu por conta das caracteristicas dos problemas do conjunto ZDT, os quais computam os
valores para o primeiro objetivo em fun¢@o apenas da primeira componente dos vetores
de solucdes, enquanto que os valores para o segundo objetivo sdo computados em funcio

das m componentes. Desse modo, para altas dimensdes, otimizar o segundo objetivo
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Figura 5.4 Box plots para andlise qualitativa dos imigrantes gerados pelo NDL-DGg.
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torna-se muito mais complexo do que otimizar o primeiro: basta, por exemplo, que uma
mutagdo bem-sucedida altere o primeiro gene de um individuo para um valor préximo
de zero para que o mutante possua alta probabilidade de ser nio-dominado. Em outras
palavras, é muito mais facil obter solu¢des nao-dominadas por meio da alteracdo do
primeiro gene do que pela alteracao parcial dos demais m — 1 genes.

Em simulagdes preliminares (cujos resultados nio sdo relatados), devido a essa
caracteristica dos problemas ZDT em altas dimensionalidades, observou-se que o uso
intensivo de NDLs ndo € apropriado nas primeiras geragdes de um MOEA projetado para
otimizar o conjunto ZDT. Uma vez que o objetivo das simulacdes nesse Capitulo € o
de validar o NDL-DG, escolheu-se m = 2 para a validac@o apresentada objetivando-se
a minimizagdo dos efeitos do desbalanceamento entre as fun¢des-objetivo, pois, desse
modo, o nimero de varidveis que devem ser ajustadas para a otimizacao € distribuida da

forma mais justa possivel entre as duas funcdes.

5.5 Discussao Final e Sintese

O presente Capitulo introduziu contribui¢cdes originais para a geracao de diversidade
em algoritmos baseados em populacao aplicados a otimiza¢ao multiobjetivo. Primeiro,
derivaram-se expressoes as quais refletem as probabilidades de dominancia e comparabili-
dade entre solu¢cdes em um espaco de objetivos multidimensional arbitrario. Utilizaram-se
tais expressoOes para computar probabilidades de Frentes na populagdo, em especial, a
probabilidade de uma solugdo ser ndo-dominada (i.e., pertencer a Frente .%#]) e a pro-
babilidade da ocorréncia de uma ordenacao total das solu¢des no espago de objetivos
(i.e., a probabilidade de .y # 0). Essas expressoes levam a defini¢do das Paisagens
de Nao-Dominéncia (NDLs), as quais foram incorporadas na proposta de geradores de
diversidade dirigida, denominados NDL-DG. Por meio do Teorema 1, demonstrou-se
a plausibilidade do uso das NDLs para dirigir o processo de inser¢do de imigrantes em
populacdes de solugdes candidatas, de modo a gerar diversidade genética a0 mesmo
tempo em que se promove o caminhamento em direcdo a PF por meio da exploragdo de
regides promissoras. Subdividiu-se, entdo, o NDL-DG em termos do processo de geracdo
de imigrantes, originando dois modelos especificos: o NDL-DGg, o qual considera
imigrantes aleatorios nao-correlacionados, e o NDL-DGg, que promove a geracdo de
imigrantes correlacionados com base em uma elite definida pela ordem parcial de Pareto.

Avaliaram-se os potenciais beneficios da aplicacdo do modelo NDL-DG a geragdo

de imigrantes em MOEAs — assunto pouco estudado na literatura — por meio de vali-
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dacdo experimental. Com o aumento da pressdo de selecdo de imigrantes baseada em
probabilidade de ndo-dominéncia, controlada pelo parametro Knpr, mostrou-se: (i) que
a amostragem realizada pelo gerador NDL-DGg diverge de um modelo de referéncia
uniforme no espago de decisao; (ii) que ha ganhos qualitativos em termos do indicador
de Hipervolume nas populacdes de imigrantes geradas pelo NDL-DGr em comparagdo
aquelas geradas pelo DGg; e (ii1) que se obtém imigrantes ndo-dominados com maior
frequéncia com o uso das NDLs. Portanto, espera-se que, com a incorporagdo do NDL-
DG em MOEAs, esses se tornem robustos o suficiente para serem utilizados em situa¢des
em que o aumento e/ou manutencdo de niveis minimos de diversidade seja um requisito
importante, como na otimizacao dinamica multiobjetivo.

No préximo Capitulo, incorporam-se os geradores NDL-DG propostos ao NSGA2 e
avalia-se experimentalmente a adequabilidade dos mesmos para a geracao de diversidade
na otimizac¢ao multiobjetivo. O NDL-DG ¢€ especialmente avaliado em problemas de alta
dimensionalidade. Cabe ressaltar que a escolha do NSGA?2 para a avaliagdo experimental

das variantes do NDL-DG ¢ justificada na discussdo final do Capitulo 3.
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Resultados Experimentais

A esmagadora maioria das teorias sdo rejeitadas porque contém expli-

cagoes ruins, ndo porque falham em testes experimentais.

— David Deustch

Busca-se nesse Capitulo obter uma prova de principio a qual demonstre a viabilidade
do modelo proposto de geragdo de diversidade baseado em Paisagens de Nao-Dominancia
(NDLs), denominado NDL-DG, para o problema conflitante de gerar diversidade a
medida que se caminha em direcdo a Frente de Pareto (PF'). Para tanto, avaliam-se duas
versoes diferentes da incorporagdo do NDL-DG ao NSGA2, em relagdo ao método de
geracdo de imigrantes: (i) ndo-correlacionados (NDL-DGg) — em que os imigrantes sao
gerados a partir de uma pdf distinta e independente daquela da subpopulagdo de trabalho
(ver pagina 64)— e (ii) correlacionados (NDL-DGg) — em que o processo de geracao de
imigrantes depende da distribui¢do da subpopulagdo de trabalho. Ambos, NDL-DGg
e NDL-DGg, sdo aplicados e avaliados em cenarios diversos da otimizagdo continua

multiobjetivo, tanto em ambientes estiticos quanto em dinamicos.

6.1 Metodologia e Arranjo Experimental

Os experimentos relatados nesse capitulo se dividem em duas partes. Primeiro, uma vez
que, até onde se sabe, a insercao de imigrantes — como definida em e.g. Yang (2008) — ndo
fora estudada sistematicamente na otimizacdo multiobjetivo!, avaliam-se as estratégias
convencionais de inser¢do de imigrantes ndo-correlacionados e correlacionados sem o0 uso

de paisagens de nao-dominancia sob diferentes taxas de imigracao, tanto em ambientes

IExistem, no entanto, exemplos de aplicacdo, bem como estudos relacionados como em Deb et al.
(2007).
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Pseudocodigo 7 NSGA2 com Geragdo de Diversidade
1: // Entrada: K, o tamanho da subpopulacio de imigrantes

2: InicializarPopula¢io(¥(0)), g — 0

3: Ordenar(‘I’(O),ZND) // Ordena ¥(©) pelo critério de ndo-dominancia >np

4: // Aplicagdo dos operadores de variagdo e de selecdo de sobreviventes

5: enquanto condicdo de término ndo satisfeita faca

6. QB — OperadoresGenéticos(¥(8+1))

7: NDL-DG(‘P(g),K ) // Gera a subpopulagdo de imigrantes e os insere na populagdo
8¢ RO — W)Uk /1 0®) ¢asubpopulagio de filhos e ¥(g) é a populagio atual.
9: .Z < ConstruirFrentes(R(¢))
100 WetH @ i 0
11:  enquanto [Pt < N faca
12: AtribuirCrowdingDistance(.%;)
13: pletl) <—‘{’(g+1)U£Zi

14: i—i+1

15:  fim enquanto

16:  Ordenar(¥&+1) >\p)

17: Wt —plet)[0 2 N] // Os primeiros N elementos de ¥(¢+1) sobrevivem

18: g«—g+1
19: fim enquanto
20: retorne W(s)

estaticos quanto em dinamicos. Nesse estudo, varia-se a taxa de imigracao & no conjunto
discreto {0,0;0,3;0,5;0,7;1,0}, em que o = 0,0 corresponde a auséncia de geragdo de
imigrantes e o processo convencional realizado pelo MOEA ¢€ utilizado. J4 para o = 1,0,
a cada geracdo, tem-se que a populacdo € completamente reinicializada.

Na segunda parte dos experimentos, incorporam-se separadamente os geradores
NDL-DGy e NDL-DGg ao MOEA estudado e busca-se avaliar o efeito do aumento
da pressdo de selecao dos imigrantes por probabilidade de ndo-dominancia por meio
da variagdo sistemdtica de Knpr, no conjunto discreto {1,3,6,9}, em que Knpp, = 1
corresponde a auséncia das NDLs no processo de selecao de imigrantes.

6.1.1 Incorporacao do NDL-DG ao NSGA2

Escolheu-se incorporar os geradores de diversidade propostos ao algoritmo NSGA2
para os experimentos relatados nesse Capitulo. Dessa forma, t€m-se quatro versodes
modificadas do NSGA2:

* NSGAZ2(R) — corresponde a versdo que incorpora a geracdo de imigrantes nao-

correlacionados pela amostragem uniforme do espacgo de decisao (DGR);
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* NSGA2(E) — corresponde a versdo que incorpora a geracao de imigrantes correla-

cionados com base na elite da populacio (DGR)?;
* NSGA2(Rnpy,) — corresponde a incorporagdo do NDL-DGgr ao NSGA2;
* NSGA2(Enpt,) — corresponde a incorporacdo do NDL-DGg ao NSGAZ2.

O arcabougo geral da incorporacao de geradores de diversidade ao NSGA2 pode ser
visualizado no Pseudocédigo 7. Destaca-se, na linha 7, o ponto em que o NDL-DG ¢é
incorporado ao NSGAZ2: apds a etapa de reproducdo, em que os operadores genéticos
sao aplicados (linha 6), e antes da etapa de selecdo de sobreviventes. Essa escolha
€ condizente com o ponto em que os geradores de diversidade empregados em AEs
mono-objetivo sdo incorporados (ver Pseudocddigo 2, pagina 67). Note-se que, em
se escolhendo a taxa de imigragdo como o = 0,0, todas as quatro versdes equivalem
ao NSGA?2 padrao (Deb et al., 2000). Nas versdes que incorporam o NDL-DG, na
escolha de Knpr = 1 t€m-se que: (i) o NSGA2(Rnpr) equivale ao NSGA2(R); e (ii) o
NSGA2(EnpL) equivale ao NSGA2(E).

Finalmente, utiliza-se a parametrizacdo padrdo do NSGA2 em todas as versoes
testadas nesse Capitulo, a qual € encontrada na Tabela 4.2, pagina 57, com os parametros
de espalhamento relativos aos operadores de variacao escolhidos como Nsgx = Nmut = 20.
Ressalta-se que a escolha para os parametros 1sgx € Mmut baseou-se na observacdo dos
resultados do Capitulo 4, em que Nsgx = Nmut = 20 mostrou-se a combinacdo a qual
leva aos menores valores de diversidade genética acumulada em todos os cendrios de
otimizacdo avaliados com o algoritmo NSGA2. Desse modo, espera-se que os niveis de
diversidade observados nas populagdes evoluidas com as versdes do NSGA?2 avaliadas
nesse Capitulo reflitam predominantemente a diversidade produzida pelos geradores
de imigrantes propostos, reduzindo ao méaximo o efeito da diversidade gerada pelos
operadores de variagdo comumente utilizados no NSGA2.

Um quadro descritivo de todas as versoes do NSGA?2 estudadas nesse Capitulo

encontra-se na Tabela 6.1.

6.1.2 Problemas de Otimizacao Multiobjetivo Selecionados

Escolheu-se o conjunto ZDT composto de cinco problemas de otimiza¢do multiobjetivo

(MOPs) para os experimentos com ambientes estaticos. As dimensionalidades do espago

2Ver definigio de elite em um MOEA na pagina 85.
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Tabela 6.1 Quadro comparativo dos algoritmos considerados para os experimentos.

Algoritmo Valorde o¢  Valores de Knpr  Descrigdo

NSGA2 =0,0 —— Corresponde a implementagdo pa-
drdao em Deb et al. (2000).

NSGA2(R) > 0,0 =1 Corresponde a incorporagdo do
DGr. Nio utiliza Paisagens de Nao-
Dominancia.

NSGA2(E) > 0,0 =1 Corresponde a incorporacdo do
DGg. Nao utiliza Paisagens de Nao-
Dominéncia.

NSGA2(RxpL) > 0,0 > 1 Corresponde a incorporagdo do
NDL-DGg. Seleciona os imigran-
tes por PNDs.

NSGA2(Enxpr) >0,0 > 1 Corresponde a incorporacdo do
NDL-DGg. Seleciona os imigran-
tes por PNDs.

de decisdo variam em relacio ao problema, sendo m = 10 para 0 ZDT4 e m = 30 para os
demais problemas do conjunto.

Para os experimentos com ambientes dindmicos, utilizam-se os dois primeiros proble-
mas do conjunto FDA — com modificacdes quanto ao nimero de varidveis consideradas
para cada objetivo — e propde-se um novo MOP dindmico baseado em um problema
apresentado em Goh e Tan (2009). As descri¢des dos conjuntos de problemas ZDT e
FDA encontram-se no Apéndice B.

Portanto, sdo estes os MOPs dinamicos utilizados para a investigacdo experimental:

* FDAI - consiste em um problema Tipo 1 (ver Capitulo 3, Secao 3.5.2) com
PF () convexa e fixa para qualquer valor de 7. Na versdo implementada para os
experimentos, escolheram-se X; = {x,---,xj0} € [0,1] e Xj7 = {x11,--- ,x0} €
[—1,1], em que o primeiro objetivo é computado por f(x) = Y10 | x,, e as demais

funcdes sdo computadas normalmente como em Farina ef al. (2004);

* FDA2 - consiste em um problema Tipo 3 em que a PF(t) muda progressivamente
com o estado temporal de um formato convexo, para um formato concavo. Note-se
que o conjunto 6timo de Pareto no espaco de decisao, Q:x, entretanto, nao muda.
Escolheram-se os conjuntos X; = {x1,--- ,x7} € [0, 1], X;7 = {x3,--- ,x15} € [-1,1]
e Xir = {x16, -+ ,x30} € [—1,1]. Realizaram-se, ainda, as seguintes modifica¢des
no FDA?2 — obtidas em conformidade com as sugestoes de Farina et al. (2004) e
extraidas de Sola (2010): define-se o primeiro objetivo como f(x) =1+ ):;741:1 Xm
e as fungdes auxiliares, as quais geram a dindmica temporal no FDA2, como

H(t)+Yrex,,, (xi—H(t)/2)?
h(xlllvflyg) —1_ <%>( (t) Ly Xm( (t)/2) ) GH(I) _ 57005(7‘51/4)

b
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* dMOP1 - problema Tipo 1, definido como (adaptado de Goh e Tan (2009)):

fl (xr) = Xr,
f(x\x,) =g h,

x\xy

g(x\xr) =1+ ; (xi = G(1))*,

fi

hflvg =1- N

(f1,8) P

H(t)=0,75-sen(0,5-7m 1)+ 1,25,
G(t) =sen(0,5-7-1),

r=v-m-(g/G) modm.

em que m = 10 é a dimensionalidade do problema e v corresponde a periodicidade
com que a varidvel a qual € considerada para a computagdo do primeiro objetivo
€ trocada. Para os resultados relatados nas proximas sec¢des, v = 3, 0 que resulta
na troca sequencial de varidveis, iniciando em x1, a cada 5 geracdes. Ressalta-se
que, apds a varidvel x;q ser utilizada, a defini¢do de r em termos do médulo do m

resulta que x; € a proxima varidvel a ser utilizada.

Além disso, os pardmetros de severidade (ng) e periodicidade (f;) das mudangas
temporais nos ambientes assumem valores no conjunto {5, 10} — resultando em quatro
combinagdes possiveis de ambientes para cada problema —, enquanto o nimero maximo
de geracoes € fixado em G = 200. Utiliza-se entdo a notagdo Problema(n,,,) para fazer
referéncia a um dos trés problemas estudados, sobre uma parametrizacdo especifica de
severidade e periodicidade. Por exemplo, FDA2(5,10) indica que estamos interessados
no problema FDA2 com ng = 5 e t, = 10. Cabe ressaltar que a dindmica temporal de

todos os ambientes experimentados € expressa por

=il
ng |Ig
em que g representa a geracao atual do processo evoluciondrio.

Finalmente, o Teste-T de Welch (Welch, 1947) € utilizado para aferir a significancia
estatistica das diferencas entre as médias dos indicadores de desempenho, sempre no nivel
de significancia de 0,05. Note-se que as médias sdo computadas para E = 30 repeti¢des

em relacdo a cada tratamento (variagdo de parametros).
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CAPITULO 6. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

6.1.3 Métricas de Avaliacao

Para os experimentos, faz-se uso das seguintes métricas, algumas das quais utilizadas
no estudo de correlagdo entre diversidade e Hipervolume no NSGA2, apresentado no

Capitulo 4, e na validacdo experimental do modelo NDL-DG no Capitulo 5:

A7, — diferenga para o Hipervolume da distribui¢do 6tima na PF;

Jsp — distancia entre a PF atual e a PF 6tima (ver equagio , pagina 30);

* Iy (r) — os valores de diversidade genética relativa (ver defini¢do na pagina 57);

|- Z1|r — a propor¢@o do nimero de solugdes ndo-dominadas presentes ao longo de

todo o processo evoluciondrio.

Como forma de caracterizar o efeito denominado nessa dissertagcdo como perda de
Frentes, propde-se ainda a computacdo, a cada geracao, da entropia normalizada do

ndmero de solugdes particionadas em cada frente .%; identificada na populagéo:

.12
Y pilogypi, 0<Hy<l,

i=1

Hy————
N log, |.7|

em que |.# | corresponde ao nimero de Frentes identificadas e p; = P{x € .%;} € estimada
a partir da frequéncia relativa do nimero de solucdes x identificadas na i-ésima frente .%;.

Note-se que

Hy =0 < |.7|

N, e
| Fy| = -+

3
I
S
—
~.
I
~ \.[\)
=
~

Hy=1 < |.7]

I
8
bl
A
=z

ou seja, Hy = 0 ocorre apenas se todas as N solucdes da populagdo sdao ndo-dominadas,
enquanto que Hy = 1 ocorre apenas se cada uma das |.%| < N Frentes identificadas
na populacido contiver o mesmo numero de solugdes das demais Frentes. As duas
propriedades anteriores fazem da métrica proposta, Hy, uma medida adequada para aferir
o que se denomina nessa dissertacao por diversidade de Frentes. A perda de Frentes é
entdo definida como o fenomeno ao longo da evolucao de MOEAs em que o niimero de
solugdes ndo-dominadas na populacdo aumenta, extinguindo antigas Frentes identificadas
em estagios passados da evolugdo.

As métricas para a avaliacdo qualitativa da dinamica de aproximacdo a PF nos

algoritmos estudados em ambientes dindmicos objetivam avaliar o desempenho dos
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MOEAs em diferentes instantes de tempo. Na literatura, nao hd consenso em relacdo a
quais instantes de tempo devem ser levados em consideracdo na andlise. Uma abordagem
muito utilizada é computar a aptiddo offline (Jin e Branke, 2005), a qual considera a
média tomada sobre o maior valor de aptidao presente na populacdo a cada instante do

processo de otimizacdo. Mais especificamente, define-se

1 G
Joffline = Ie Y. 77,
=1

em que f;" representa a melhor aptidao na populagdo desde a ultima mudanga temporal.
No entanto, uma vez que a presente pesquisa lida com otimiza¢do multiobjetivo e porque
ndo € pertinente a atribuicao de valores de aptiddo individuais para solugdes possivel-
mente nao-comparaveis segundo a ordem de Pareto, escolheu-se computar a medida

Hipervolume offline, expressa por

G E
7;1:%2<é2fh(z‘,j>>,
i=1 j=1
em que G é o nimero de geragdes, E é o nimero de experimentos e .#,(i, j) representa o
Hipervolume da populacdo na i-ésima geragdo do experimento j. Essa métrica captura a
qualidade de .%] em todos os estados temporais do processo, sendo adequada para refletir
0 desempenho de um algoritmo em um MOP dindmico. Nos MOPs implementados,

escolheu-se (11,11) como o ponto de referéncia para a computagdo de .7, (i, j).

Um quadro descritivo das métricas utilizadas nesse Capitulo é apresentado na Ta-
bela 6.2.

6.2 Insercao de Imigrantes na Otimizacao Multiobjetivo

Os experimentos relatados nessa se¢do descrevem a aplicacdo de geradores de diversidade
por insercdo de imigrantes — sem o uso das paisagens de ndo-dominancia — em ambientes
estdticos e dindmicos, em que o efeito da variacdo das taxas de imigracdo () € estudado.
O objetivo do estudo € caracterizar a repercussdao do incremento de o na métrica de
Hipervolume offline (equacado ). Para tanto, comparam-se entre si os algoritmos
NSGA2, NSGA2(R) e NSGA2(E).
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Tabela 6.2 Quadro comparativo dos indicadores considerados para discussio dos resultados.

Indicador Simbolo  Finalidade Equagdo
Hipervolume B Mensura o volume da regido de do- 3.9
minancia induzida pelas solucdes
em 7.
Diferencga para Hipervolume 6timo A%, Mensura a diferenca entre o Hiper- -

volume observado e o Hipervolume
calculado sobre a distribui¢ao 6tima
de solucdes sobre a PF.

Hipervolume offline I Expressa a média de Hipervolume 6.7
tomada sobre todas as geragdes e
sobre todos 0s experimentos.

Distancia Geracional BZe)) Mensura a proximidade de % para 3.6
a PF no espaco de objetivos.
Propor¢io de solugdes ndo- |Fi|r Representa a proporc¢io I%}“ em -
dominadas que N = || é o tamanho da popula-
¢do.
Momento de Inércia Iy Mensura a (média de) diversidade 4.2
genética em ¥, no espago de deci-
sdo.
Momento de Inércia Relativo Iy(r) Corresponde a razdo Iy /™, em —

que i3 é o maior valor médio ob-
servado dentre todos os tratamentos
experimentais considerados.

Entropia Normalizada das Frentes Hy Mensura a diversidade de Frentes, 6.4
i.e., a entropia normalizada da distri-
buicao das solugdes entre as Frentes
identificadas em V.

6.2.1 Efeitos do Incremento de & em Ambientes Estaticos

Com a avaliacao dos efeitos da inser¢do de imigrantes em MOPs de ambientes estaticos,
pretende-se caracterizar a repercussdao negativa do aumento da diversidade genética
no Hipervolume médximo obtido ao longo das geracdes. Na otimizag¢do de um tnico
objetivo, ja fora experimentalmente observado — e.g. Yang (2008) — que o aumento da
taxa de imigragdo acarreta na redugdo da capacidade de AEs mono-objetivo em manter
niveis médios elevados de aptidao da populacdo em fases estaciondrias de problemas
dindmicos. O estudo a seguir, portanto, busca confirmar essa tendéncia em MOPs
estdticos, invariantes no tempo.

Primeiro, com o incremento de o, observa-se da Figura 6.1 para o problema ZDT2
(i) que a diferenca para o Hipervolume 6timo aumenta, com tendéncia exponencial
(parte (a) da Figura); (ii) que a distancia geracional para a PF* aumenta, com tendéncia
exponencial (parte (b) da Figura); (ii1) que a diversidade genética relativa aumenta (parte

(c) da Figura); e (iv) que a proporcao do nimero de solu¢des nao-dominadas mantidas
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Figura 6.1 Resultados para os experimentos com o0 NSGA(R) no problema ZDT?2.

na populacao ao longo das 200 geracdes diminui (parte (d) da Figura). Ressalta-se que
os eventos (i) a (iv) ocorrem da mesma forma para os demais problemas (ZDT1, ZDT3,
ZDT4 e ZDT6) e para os experimentos com o NSGA2(E). Esse resultado é explicado a
seguir, a partir da visualizacdo do efeito do incremento de & sobre os niveis médios de

diversidade genética da populacdo.

Com a visualizagdo da parte (b) da Figura 6.2, percebe-se que os niveis médios de
diversidade genética (Iy;) tomados a cada geracdo com o NSGA2(R) apds a insercao
dos imigrantes na populagdo e antes da selecao de sobreviventes — Iy nesse caso foi
computada sobre o conjunto de 100 individuos U & x 100 imigrantes — apresentam leve

tendéncia de crescimento para @ = 0,5, @ = 0,7 e, por volta do periodo compreendido
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entre a 15" e a 200® geracdo, também para @ = 0,3. Para o = 0,0, percebe-se que nao
ha meios de evitar a perda de diversidade pelos mecanismos convencionais de sele¢do
por crowding distance e pelos operadores de variagdo implementados no NSGA2. Ja
para o = 1,0, percebe-se que os niveis médios de Ij; oscilam em torno de um nivel
constante ao longo do processo evoluciondrio. Os pontos de inflexdo visualizados, para
o = 0,3, por volta da 15% geracdo e, para a = 0,5, por volta da 20* geracdo, podem ser
explicados pelo afastamento progressivo da subpopulagao de trabalho — a qual caminha
em direcdo a PF — da subpopulacdo de imigrantes, a qual permanece sendo gerada, com
maior probabilidade, em torno de uma regido fixa, de menor proximidade em relagdo
a PF. Isso porque, até a geracdo 15 (ou 20, dependendo de «), muitos imigrantes
sdo ainda aproveitados e acabam sobrevivendo na populacdo de trabalho. A partir do
ponto de inflexdo, entretanto, a probabilidade de que um imigrante seja aproveitado na
subpopulac¢do de trabalho diminui significativamente, de modo que as duas subpopulacdes
comegam progressivamente a se afastar, o que explica a tendéncia de aumento de I,
quando medida nesse ponto. O decrescimento das probabilidades de sobrevivéncia das
solugdes atipicas inseridas na populagdo a partir do ponto de inflexdo ndo apenas ilustra a
dificuldade da estratégia de geracdo imigrantes aleatdrios criar solu¢cdes adequadas ao
longo de todo o processo evoluciondrio, mas também explica o porqué do NSGA2(R)
apresentar uma tendéncia exponencial de degradagdo da qualidade média da populagdo
(em termos de Hipervolume) com o incremento de & em periodos estaciondrios do
problema de otimizacao, ja que, no final do processo evoluciondrio, quando as duas
subpopulacdes encontram-se completamente isoladas, observa-se que o tamanho da
subpopulacao de trabalho efetivamente utilizada para a computacdo do Hipervolume
(composta de solu¢des ndo-dominadas) encontra-se limitado em aproximadamente o x
100%. Ressalta-se que, nos experimentos com o0 NSGA2(E), apesar da subpopulagdo
de imigrantes ser gerada a partir de mutagdes da elite, ndo se observou ganhos de
Hipervolume com significincia estatistica para cada valor fixo de & em se comparando

os resultados obtidos com aqueles relatados para o NSGA2(R).

No que concerne a média dos niveis de diversidade de Frentes (Hy), tomada a cada
geracdo para as populagdes evoluidas com o NSGA2(R), observa-se na parte (a) da
Figura 6.2 que, com a = 0,0, o NSGA?2 apresenta acentuada tendéncia de queda em
Hy, obtendo, por volta da 90* gera¢do, Hy = 0, indicando que |.%]| = 100, ou seja, que
todos os individuos na populagdo sdo mutuamente ndo-dominados. A perda de Frentes é
atenuada com o incremento de o, sendo Hy praticamente constante quando o = 1, i.e.,

quando a populagdo € reinicializada a cada geracdo. Cabe ressaltar que se observou o
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Figura 6.2 Resultados obtidos com 0 NSGA(R) no ZDT?2: (a) entropia normalizada; (b) diversi-
dade medida ap6s a inserc@o de imigrantes na populacdo e antes da sele¢do de sobreviventes.

mesmo comportamento nos experimentos com os demais MOPs do conjunto ZDT e nos
experimentos realizados com o0 NSGA2(E).

Em MOPs dinamicos, a principal consequéncia da perda de Frentes € que, com a
mudanga do ambiente — conforme discutido no Capitulo 3, pagina 43 — solu¢des antes
nao-dominadas podem figurar como solu¢des inadequadas nos novos estados temporais
do processo de otimizagdo. Dessa forma, com a inser¢do de imigrantes, mantém-se niveis
de diversidade de Frentes maiores, os quais podem vir a se mostrarem importantes ante

mudancas temporais nas funcdes objetivo.

6.2.2 Efeitos do Incremento de o em Ambientes Dinamicos

Para os experimentos em ambientes dindmicos, percebe-se que o aumento da taxa de
imigracdo leva a maiores valores médios de Hipervolume offline no NSGA2(E) e no
NSGAZ2(R), quando se comparam os resultados obtidos com 0 NSGA2 (o = 0). Esse
comportamento € ilustrado por meio dos resultados para o FDAI, na Figura 6.3. A
Unica exce¢do € o caso @ = 1,0 com o NSGA2(R), em que se observa a degradacao da
qualidade média das populacdes evoluidas ao longo de todo o processo evoluciondrio.
Isso porque, com o NSGA2(R), @ = 1,0 implica que toda a populacao € substituida a
cada geracdo por imigrantes aleatdrios, equivalendo-se a uma estratégia de busca aleatéria.
Dai resulta também a tendéncia de queda para taxas de imigragdo maiores que & = 0,3

com o0 NSGA2(R). O efeito do incremento de ¢ nos experimentos com 0 NSGA2(E), por
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Figura 6.3 Resultados obtidos com 0 NSGA2(R) (o) e NSGA2(E) (e) no FDA1 em funcéo de «.

outro lado, apresenta tendéncia de crescimento, tendo se obtido, inclusive, os melhores
resultados em termos de .#, para o = 1,0. A diferenga de comportamento em relacio
ao incremento de @ no NSGA2(R) e no NSGA2(E) deve-se, a principio, as maiores
chances de sobrevivéncia dos imigrantes correlacionados (inseridos no NSGA2(E)) em
relacdo aquelas dos imigrantes ndo-correlacionados (inseridos no NSGA2(R)). Dessa
forma, para o = 1,0 no NSGA2(E), apesar de toda a populacdo ser substituida pelos
imigrantes gerados a partir de mutagdes da elite da populagdo anterior, resulta que, por
serem inseridos em regides proximas as das solu¢des contidas em .1, parte dos novos
imigrantes potencialmente promove o caminhamento & PF (¢) e, portanto, conclui-se que
0 NSGA2(E) tende a ser melhor com respeito ao NSGA2(R) a medida que o cresce.
Também se percebe das partes da Figura 6.3, que os valores de Hipervolume offline

medidos das popula¢des evoluidas com o NSGA2(E) ultrapassam aqueles obtidos com o
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NSGAZ2(R) para diferentes taxas nas partes (b), (c) e (d) da Figura. Quando se consideram
os 12 cenarios possiveis de MOPs dinamicos — com as combinacdes de parametros de
severidade, ng, € periodicidade, 7, —, constata-se que esse evento ocorre em sete dos casos
estudados. Nos cinco cendrios restantes, observa-se um comportamento semelhante ao
da Figura 6.3 (a), em que, apesar de apresentar tendéncia de crescimento, o Hipervolume
offline observado para o NSGA2(E) ndo ultrapassa aquele observado para o NSGA2(R)
com o incremento de «. Ressalta-se que a discussdo realizada nessa Secdo aplica-se
também para os resultados obtidos da aplicacdo do NSGA2(R) e NSGA2(E) nos demais
MOPs dinamicos estudados (FDA2 e dMOP1).

6.3 Selecao de Imigrantes por PNDs

Os objetivos do estudo com a incorporagio dos geradores NDL-DGg e NDL-DGg ao
NSGAZ2 sdo (1) avaliar as diferencas do Hipervolume offline (equacao ) em relacdo
as diferentes implementacdes do NSGA?2 (ver quadro na Tabela 6.1); e (2) visualizar
as correlacdes estatisticas médias entre as diversidades genética e de Frentes e Hipervo-
lume, a cada geragdo. Para tanto, comparam-se entre si os algoritmos NSGA2(EnpL),
NSGA2(RnpL), NSGA2(E), e NSGA2(R) executados sempre a uma taxa de imigragao
fixa ¢ = 0,3 nos MOPs dinamicos FDA1, FDA2 ¢ dMOPI. Nesse estudo, a escolha
de fixar & no menor valor dentre as taxas de imigracao estudadas (0, 3), se deu, princi-
palmente, por ser essa uma taxa da qual se espera uma menor influéncia da variagdo de
KnpL, objetivando-se dificultar ao maximo a observagao de diferencas significativas nos
resultados com o incremento de Knpr. Sugere-se estudar outras combinacgdes entre 0s

valores de o e Knpr, em trabalhos futuros.

6.3.1 Repercussao do Incremento de Kypy, no Hipervolume Offiine

A partir da Tabela 6.3 — e com o auxilio da Figura 6.4 —, a primeira observagao dos
resultados obtidos em termos de Hipervolume offline € a de que a incorporacao das NDLs
aos geradores de diversidade contribui em & 79% (19/24) dos ambientes dinAmicos
testados para o aumento da qualidade média da populacdo ao longo de todo o processo
evoluciondrio com destacada significancia estatistica em relacdo a auséncia das NDLs no
mecanismo de inser¢do de imigrantes. Nos demais casos (= 21% (5/24)), a incorporagdo

das NDLs € estatisticamente equivalente a sua auséncia. Na Tabela 6.3 — especialmente
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nas entradas correspondentes ao gerador NDL-DGg — os baixos p-values® obtidos sdo
um indicativo da capacidade do NDL-DG de direcionar a busca evoluciondria nas regides
promissoras em MOPs dinamicos. Ao se considerarem separadamente os resultados da
aplicacdo dos algoritmos NSGA2(Enpr) e NSGA2(RnpL), percebe-se que o primeiro
¢é consistente nos cendrios testados, ao obter resultados significativamente superiores
aqueles obtidos com 0 NSGA2(E) em 100% (12/12) dos cendrios de MOPs dindmicos
estudados. J4 o segundo obteve ganhos com significancia estatistica em relagdo ao
NSGA2(R) em =~ 58% (7/12) dos cendrios. Dentre os MOPs dindmicos estudados, o
problema dMOP1 demonstrou ser aquele em que, aparentemente, o emprego do NDL-DG
apresenta maiores dificuldades em obter ganhos de .#,, talvez devido ao aumento da
complexidade da dindmica temporal com a introdu¢do da troca periddica da varidvel a
partir da qual o valor do primeiro objetivo € computado. Também ha a possibilidade
de que, como discutido no Capitulo anterior (pagina 93), o fato do primeiro objetivo
do dMOP1 ser definido em termos de uma unica varidvel — enquanto que se define o
segundo objetivo em termos das 10 varidveis que compdem o problema — produz um
viés indesejado na busca, em que se torna mais facil obter solu¢cdes nao-dominadas
pela alteracdo de um tnico gene, influenciando negativamente, assim, a capacidade
de exploragdo dos algoritmos os quais empregam o NDL-DG. Finalmente, ainda se
levando em consideracdo a Tabela 6.3 e a Figura 6.4, ndo ha padrdes evidentes da
significincia estatistica dos ganhos de .#, sobre a auséncia das NDLs a partir da variacio
dos parametros de severidade (n) e periodicidade (¢,). Por exemplo, em cada um dos
trés MOPs dinamicos, observa-se que o NSGA2(Enpr) obtém os maiores ganhos de
7, com significancia estatistica em relacao aos valores obtidos com o NSGA2(E) em
trés diferentes combinagdes de ng e t, — FDA1(5,10), FDA2(10,5) e dMOPI1(10,10).
Esse fato pode ser interpretado como (1) um indicativo da consisténcia dos resultados
obtidos com o NDL-DG sobre diferentes dindmicas temporais e/ou (2) que diferentes
parametrizagdes de n, € f, produzem efeitos distintos de mudangas no ambiente os quais
dependem da forma como os MOPs dindmicos sdo projetados. Como observado em Goh
e Tan (2009), dada a forma como o conjunto FDA € projetado, ng ndo influencia apenas a
severidade, mas também repercute no periodo das fungdes seno empregadas na dindmica

temporal daqueles problemas, o que suporta a interpretagcao (2).

Um segundo fato chama a aten¢do em alguns cendrios experimentais com a in-

corporacdo do NDL-DG ao NSGA2: apesar do NSGA2(E) produzir populacdes com

30 p-value corresponde a probabilidade de que as diferengas entre as médias observadas de .#, possam
ser explicadas unicamente por fatores aleatérios inerentes a natureza estocastica das simulagdes.
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Tabela 6.3 p-values computados para os testes de significincia de .#, entre a melhor configuracio
com NDLs (KnpL entre parénteses) e sem o uso de NDLs.

FDA1 FDA2 dMOP1
Parametros NDL-DG; NDL-DGz NDL-DG; NDL-DGz NDL-DG; NDL-DGg
ng=51t,=5 (9)=107% (6)0,13 (9) 0,0 (9) ~10715  (9) =~107%  (3)0,93

ng=>51=10 (9) ) 9) 9) ) (9) 0,77
ng=10t,=5 (9) =107 (6) ~107% (9) =101 (9)~107" (9)~10"% (9) 0,67
ng =10,6, =10 (9) ) (6) 9) ) (3) 0,06

Hipervolume offline significativamente menor que aquelas evoluidas com o NSGA2(R), a
partir do incremento de Knpr, 0s valores de Hipervolume das populacdes evoluidas com
0 NSGA2(EnpL) ultrapassam, na média, aqueles obtidos com 0 NSGA2(R) e, em alguns
casos, com o0 NSGA2(Rnpr.) utilizando os melhores valores de Knpy.. Isso fora obser-
vado em =~ 41% (5/12) dos cendrios de otimiza¢do dindmica estudados: FDA1(5, 10),
FDA1(10,5), FDA2(S,5), FDA2(5,10) e FDA2(10,5). Por exemplo, no FDA1(5,10), o
NSGA2(E) produz populacdes em que .#, ~ 110, 5, enquanto que as populacdes evolui-
das com 0 NSGA2(R) resultam em .#, ~ 113,5. Com o incremento de Kxpi., entretanto,
ja com KnpL = 6 tem-se que o valor de .#, (= 113,9) para as populacdes otimizadas
com o NSGA2(EnpL) € maior — com significancia estatistica — que aquele obtido com
0 NSGA2(R). Para Knpr, = 9, esse valor chega a ~ 114,13, ultrapassando significati-
vamente o melhor resultado obtido com 0 NSGA2(Rnpr) nesse cenario, mesmo tendo
gerado niveis de diversidade genética menores (/y; ~ 70 contra Iy ~ 210 no NSGA2(R)).
Essa observagdo nao apenas € indicativa do alto nivel de explotacdo em regides promisso-
ras induzido pela combina¢do das NDLs com a estratégia de imigrantes correlacionados,
mas também abre uma nova perspectiva para a otimiza¢gdo dinamica em geral: a hipdtese
de que explotar regides promissoras — ainda que com a manutencao de niveis de diversi-
dade significativamente mais baixos — permite, em casos a ainda serem identificados em
trabalhos futuros, uma melhor adaptacdo da populacio do que a simples manutencgdo de
altos niveis de diversidade ao longo de todo o processo evoluciondrio.

Das Tabelas 6.4 a 6.7, analisando-se os MOPs dinamicos separadamente e ao se

considerarem as quatro combinacdes de valores de ng € g, t€m-se:

* No FDA1, o NSGA2(EnpL) obtém ganhos significativos de Hipervolume em, no
minimo, 94% das 200 geracdes executadas em relagdo aos valores obtidos com
0 NSGA2(E), apresentando resultados equivalentes (coluna =) no restante das
geragdes, enquanto que 0 NSGA2(Rnpr) obtém o mesmo quadro em, no minimo,

25% das geracdes em relacao aos valores obtidos com o NSGA2(R), apresentando
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Tabela 6.4 Percentual do nimero de geracdes em que as NDLs apresentam ganhos (+) com
significancia estatistica para Knpr > 1 em relagdo a auséncia de NDLs (n, = 5,1, = 5)

FDA1 FDA2 dMOP1
Algoritmo Indicador + = - + = - + = -
T 940 60 00 985 1,5 00 8,9 156 0,5
NSGA2(ExpL) Iu 9,0 40 00 769 231 00 598 397 0,5
Hy 1,0 824 166 05 90,5 90 60 70,4 236
Ty 32,2 42,7 25,1 241 75,9 0,0 25,1 482 26,7
NSGA2(Rxnpr) Iu 3,0 72,4 246 40 955 05 241 558 20,1
Hy 55 91,5 30 25 97,5 00 22,1 749 3,0

Tabela 6.5 Percentual do nimero de geracdes em que as NDLs apresentam ganhos (+) com
significancia estatistica para Knpr, > 1 em relagio a auséncia de NDLs (n, = 5,1, = 10).

FDA1 FDA2 dMOPI1
Algoritmo Indicador + = - + = - + = -
Iy 95,5 45 0,0 437 563 00 81,9 17,6 0,5
NSGA2(ExpL) In 84,4 156 0,0 67,8 30,7 1,5 67,3 236 9,1
Hy 45 699 256 00 97,5 25 45 658 29,7
Iy 31,7 68,3 0,0 29,1 70,9 0,0 19,1 56,3 24,6
NSGA2(Rnpr) Iy 16,6 81,4 20 25 97,5 0,0 342 62,8 3,0
Hy 7,5 8,5 40 45 93,0 25 226 729 45

Tabela 6.6 Percentual do nimero de geracdes em que as NDLs apresentam ganhos (+) com
significancia estatistica para Knp > 1 em relagdo a auséncia de NDLs (n, = 10,7, = 5).

FDA1 FDA2 dMOP1
Algoritmo Indicador + = - + = - + = -
In 95,0 50 0,0 8,9 13,1 00 8,4 151 1,5
NSGA2(ExpL) Iu 71,9 28,1 0,0 492 50,8 0,0 63,8 27.6 8,6
Hy 45 794 16,1 0,0 90,9 91 75 60,3 322
Iy 31,7 53,8 14,6 362 638 0,0 17,1 588 24,1
NSGA2(Rnpr) Iu 11,6 854 3,0 17,1 80,9 20 27,6 658 66
Hy 8,5 880 35 25 9,5 1,0 23,1 683 86
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Tabela 6.7 Percentual do nimero de geracdes em que as NDLs apresentam ganhos (+) com
significincia estatistica para Kxpr. > 1 em relacdo a auséncia de NDLs (n, = 10,7, = 10).

FDA1 FDA2 dMOP1
Algoritmo  Indicador + = - + = - + = -
Iy 97,5 2,5 0,0 352 648 00 90,5 90 0,5
NSGA2(ExpL) Iy 89,4 10,6 0,0 653 342 0,5 81,4 186 0,0
Hy 2,0 90,0 80 0,0 90,0 10,0 2,5 56,3 41,2
Iy 25,1 749 0,0 30,2 69,8 0,0 10,6 64,8 24,6
NSGA2(Rnor) Iy 10,6 86,4 3,0 0,0 980 20 528 422 50
Hy 2,5 950 2,5 45 91,5 40 357 588 5,5

resultados equivalentes na maioria do restante das geragdes;

* No FDA2, o NSGA2(EnpL) obtém ganhos significativos de Hipervolume em,
no minimo, 35,2% das 200 geracdes executadas em relagdo aos valores obtidos
com 0 NSGA2(E), apresentando resultados equivalentes no restante das geragdes,
enquanto que 0 NSGA2(Rnpr.) obtém o mesmo quadro em, no minimo, 24, 1% das
geracOes em relacdo aos valores obtidos com 0 NSGA2(R), apresentando resultados

equivalentes no restante das geracoes;

* No dMOP1, o NSGA2(EnpL) obtém ganhos significativos de Hipervolume em,
no minimo, 81,9% das 200 geracdes executadas em relagdo aos valores obtidos
com o NSGA2(E), apresentando resultados equivalentes na maioria do restante
das geracdes. O NSGA2(RnpL), por outro lado, ndo apresenta percentuais do
nimero de geragdes em que ha ganhos significativos de Hipervolume em relagdo ao
NSGA2(R) os quais demonstram a consisténcia do algoritmo no dMOP1, como se
observa nos demais problemas. Isso se reflete no fato dos valores de Hipervolume
offline obtidos com o NSGA2(Rnpr) serem estatisticamente equivalentes aos
obtidos com 0 NSGA2(R) (Tabela 6.3).

As observagdes anteriores indicam que, quando se analisam as porcentagens do
nimero de gera¢des em que o Hipervolume das populagdes evoluidas com o uso do NDL-
DG apresenta ganhos com significancia estatistica em relacdo aqueles dos mecanismos de
inserc¢do de imigrantes sem selecdo por NDLs (KnpL = 1), a eficiéncia do NSGA2(Enpr)
e do NSGA2(Rnpr) nos MOPs dindmicos estudados também se destaca, em comparacio
as do NSGA2(E) e do NSGA2(R), respectivamente. Esse € um resultado importante
porque a indicacdo de que um algoritmo A produz solucdes mais bem adaptadas em

relacdo aquelas produzidas por um algoritmo B na maioria dos instantes de tempo é
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crucial na escolha de qual método utilizar em problemas de otimizacdo dindmica préaticos,
em que se desconhece a dindmica temporal exata das fungdes objetivo e/ou restri¢des.
As Figuras 6.5 a 6.8 mostram a evolugdo temporal da média tomada sobre os 30
experimentos do indicador de Hipervolume computado a cada geragdo, apds as etapas
de selecdo e recolocacao de sobreviventes no NSGA2(E), NSGA2(R) e nas melhores
configuracdes (em termos de Hipervolume offline) obtidas com a variagdo de KNpr no
NSGA2(EnpL) e NSGA2(Rnpr ). Em geral, percebe-se que a variacdo dos parametros do
ambiente (7, € fg) leva a dindmicas de mudangas temporais bastante distintas, nos trés
MOPs dinamicos estudados. A partir da inspecdo visual dos gréficos, analisam-se a seguir
as trés situagdes possiveis, imediatamente apés mudancas temporais: (1) o Hipervolume
médio das populagcdes evoluidas com o uso do NDL-DG (com Knpr > 1) fica acima
daquele o qual corresponde as populacdes evoluidas sem as NDLs; (2) o Hipervolume
médio com Knpp, > 1 fica abaixo; ou (3) ndo ha diferengas perceptiveis entre os valores

médios de Hipervolume de ambas as populagdes.

* A situacdo (1) é predominante nos grificos, em conformidade com a discussao ante-
rior da andlise das Tabelas 6.4 a 6.7, em especial, com o algoritmo NSGA2(Enpr ).
Esse fato demonstra que, em geral, as populacdes evoluidas com a inser¢do de
imigrantes gerados pelo NDL-DG mostram-se mais bem adaptadas as mudan-
cas temporais. Uma possivel razdo € o fato de, em geral, os niveis médios de
diversidade genética das populacdes evoluidas com a presenga das paisagens de
ndo-dominancia terem estado acima daqueles observados para as populagcdes evo-

luidas sem as NDLs.

* A ssituagdo (2) ocorre, principalmente, em alguns periodos temporais dos experi-
mentos com 0 NSGA2(Rnpr ). Embora seja dificil afirmar o porqué da situagdo (2)
ocorrer no NSGA2(RnpL ), a identificacdo de quando ela ocorre pode ser suficiente
para tomadas de decisdo de, em se detectando situacdes como as identificadas,
fazer uso de estratégias mais eficientes. Dessa forma, analisando-se os graficos
— especificamente, nas partes (b) e (f) das Figuras 6.5 a 6.8 —, percebe-se que os
padrdes em que a situacdo (2) ocorre correspondem, em geral, aos periodos em que
as mudancas temporais sd3o menos acentuadas e em que a série de Hipervolume
médio apresenta tendéncia de crescimento. Note-se, todavia, que mesmo com a
observacgao da situagdo (2) naqueles gréficos, a situacao (1) de certa forma com-
pensa as quedas de Hipervolume em outros estados temporais, levando a obtengao
de ganhos de Hipervolume offline com significincia estatistica em ~ 58% (7/12)

dos cendrios, como ja discutido anteriormente;
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Figura 6.7 Evolucgio temporal do indicador de Hipervolume com e sem o NDL-DG em ambientes
dindmicos (n, = 10,7, = 5).
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* Observa-se a situacdo (3) na maioria dos gréficos relativos a evoluc¢ao de Hipervo-
lume, tanto naqueles obtidos com 0 NSGA2(EnpL ), quanto com o NSGA2(RnpL)-
Uma situacdo notdvel ocorre na evolugdo das populacdes com o NSGA2(EnpL):
apesar do Hipervolume das populacdes evoluidas com o NSGA2(EnpL) ser levado
a niveis praticamente idénticos aqueles relativos as populacdes evoluidas com o
NSGA2(E) (KnpL = 1) ap6s mudangas temporais, a qualidade da explotacdo indu-
zida pelo uso das NDLs mais do que compensa as quedas abruptas de Hipervolume
em geragOes subsequentes, levando a niveis de Hipervolume significativamente
acima daqueles obtidos com Knpr, = 1. Esse padrdo pode ser visualizado, por

exemplo, na Figura 6.8 (e), de forma mais acentuada entre a 75* a 150* geracao.

Os niveis medianos de diversidade genética (/37) acumulada produzida pelos geradores
NDL-DGg e NDL-DGpg ao longo das 200 geracdes nos MOPs dindmicos estudados
podem ser visualizados nos box-plots das Figuras 6.9 a 6.12. Observa-se que o NDL-DGg
tende a gerar maiores niveis de diversidade genética — quase sempre com significancia
estatistica — com o incremento de Knpr.. Nao se pode afirmar o mesmo dos resultados
obtidos com 0 NDL-DGg, apesar do mesmo quadro ter sido observado em 50% (6/12)
dos cendrios de otimizacao: no FDA1(10,5), FDA2(5,5), FDA2(5,10), dMOP1(5,10),
dMOP1(10,5) e dMOP1(10,10). Uma observacao decorrente dos resultados obtidos com
0 NSGA2(Enpr) € com 0 NSGA2(Rnpr) (Figuras 6.9 a 6.12) é a de que, em geral, a
inser¢do de imigrantes nao-correlacionados (NDL-DGg) € capaz de gerar maiores niveis
de diversidade genética quando comparada a insercdo de imigrantes correlacionados
(NDL-DGg). A andlise a partir das Tabelas 6.4 a 6.7, em termos de diversidade genética

(Iy) e diversidade de Frentes (Hy), leva aos seguintes relatos:

* No FDAI1, em que o conjunto 6timo de Pareto (%) muda, mas a PF se mantém
inalterada, o NDL-DGg gera niveis de I, significativamente maiores em, no mi-
nimo, 71,9% das 200 geracdes executadas em relacdo aos niveis obtidos sem o uso
das paisagens (NSGAZ2(E)), apresentando resultados equivalentes (coluna =) no
restante das geracdes. Quanto a diversidade de Frentes, Hy, o NDL-DGg obtém
niveis significativamente menores em no minimo 8,0% das geracdes, apresentando
resultados equivalentes na maioria do restante das geracdes. Ja para o NDL-DGg,
com excec¢do do cendrio FDAI1(S,5), obtém-se o0 mesmo quadro para Iy em, no
minimo, 10, 1% das geracdes em relagdo aos niveis obtidos nos experimentos com
0 NSGA2(R), observando-se na maioria do restante das geracdes resultados equiva-
lentes. Para o caso FDAI(S,5), observa-se que o NDL-DGg produz niveis menores

de Iy; com significancia estatistica em relacdo aqueles obtidos com o NSGA2(R)
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em 24,6% das geragdes e, mesmo assim, apresenta ganhos significativos em termos
de Hipervolume. Em termos de Hy, o NDL-DGg, produz niveis significativamente
maiores em, no minimo, 2,0% das geracdes, equivalendo-se a0 NSGA2(R) nesse

quesito na maioria do restante das geragdes;

No FDA2, em que Q* se mantém inalterado e a PF muda com o tempo, o
NDL-DGg gera niveis de I, significativamente maiores em, no minimo, 49,2%
das 200 geracdes executadas em relacdo aos niveis obtidos com o NSGA2(E),
apresentando resultados equivalentes na maioria das geracdes restantes. Quanto a
Hy, obtém niveis significativamente menores em, no minimo, 2,5% das geragdes,
equivalendo-se ao NSGA2(E) nesse quesito na maioria das geragdes restantes. Ja o
NDL-DGp obtém niveis de diversidade genética estatisticamente equivalentes em
no minimo 80,9% das geracdes em relacdo aos niveis obtidos com o NSGA2(R),
apresentando niveis ora significativamente inferiores, ora significativamente su-
periores no restante das geragdes. Em termos de Hy, o NDL-DGp produz niveis
significativamente maiores em, no minimo, 2,5% das gera¢des, equivalendo-se ao

NSGA2(R) nesse quesito na maioria do restante das geracoes;

No dMOPI1, em que (%) muda, a PF se mantém inalterada e a varidvel de decisdo
que controla o primeiro objetivo muda, o NDL-DGg gera niveis de Iy significativa-
mente maiores em, no minimo, 59, 8% das 200 gera¢des executadas em relacao aos
niveis obtidos com o0 NSGA2(E), apresentando resultados equivalentes na maioria
das geracdes restantes. Quanto a Hy, obtém niveis significativamente menores em,
no minimo, 23, 6% das geragdes, equivalendo-se a0 NSGA2(E) nesse quesito na
maioria das geragdes restantes. J4 o NDL-DGp obtém niveis de Ij; estatisticamente
equivalentes em no minimo 42,2% das geracdes em relacdo aos niveis obtidos com
0o NSGAZ2(R), apresentando niveis significativamente maiores na maioria das gera-
¢oes restantes. Em termos de Hy, o NDL-DGg produz niveis significativamente
maiores em, no minimo, 21,0% das geracdes, equivalendo-se a0 NSGA2(R) nesse

quesito na maioria das geracdes restantes.

A primeira observacao relevante quanto a relag@o entre as diversidades genética e de

Frentes, descrita nos relatos anteriores, € a de que, ao contrario do que se poderia esperar,

o aumento em /j; induzido pelo NDL-DG nio acarreta, em geral, no incremento em Hy.

De fato, como exemplifica a Figura 6.13, mesmo tendo gerado niveis de diversidade

genética maiores ou iguais aqueles produzidos sem o uso de NDLs (partes (b) e (d)

da Figura), tanto o NDL-DGg quanto o NDL-DGg obtém por vezes menores niveis
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de diversidade de frente (partes (a) e (c) da Figura). Especificamente na parte (a) da
Figura, nota-se, entre as geragdes 100 e 150, que Hy atinge o nivel zero, indicando que,
na média, e entre as geracoes compreendidas naquele intervalo temporal, praticamente
todas as solu¢des mantidas nas populagdes evoluidas com o NSGA2(EnpL) s@o ndo-
dominadas. Esse efeito é observado com maior frequéncia no FDA2, o qual, por ser
um MOP dinamico de Tipo 1, apresenta a evolu¢do de Hipervolume mais parecida com
aquelas obtidas nos experimentos com ambientes estaticos. Esse resultado ndo apenas
sugere que os geradores propostos sdo capazes de manter niveis adequados de diversidade
genética nos problemas estudados, mas também que os geradores baseados em NDLs
intensificam — dado os valores mais baixos de Hy — a explotag¢do do espago de busca na
proximidade do conjunto de ndo-dominadas, .%] (ver discussdo sobre as propriedades de
Hy na pagina 100). Ademais — principalmente quanto aos niveis de Iy; consistentemente
maiores e quanto aos niveis de Hy consistentemente menores nos experimentos com o
NDL-DGg —, os resultados das Tabelas 6.4 a 6.7 sugerem a existéncia de padrdes de
correlacdo estatistica entre os dois tipos de diversidade aferidas (genética e de Frentes)
e o indicador de Hipervolume offline dos conjuntos de ndo-dominadas evoluidos com o
NSGA2(EnpL) € 0 NSGA2(RNDL).

Motivadas por essas observagdes, apresentam-se a seguir andlises das correlagdes
estatisticas entre (i) Iy e .%,; e (ii) Hy e .9,. Note-se que os valores apresentados nas
proximas secdes sdo as médias dos coeficientes de Pearson computados entre os niveis
de diversidade e Hipervolume entre duas geracdes subsequentes, obtidos a partir das
populagdes evoluidas com os algoritmos estudados ao longo de todo o processo temporal
(200 geragdes). O objetivo do estudo € a visualizagao do comportamento das interagdes
entre diversidade e Hipervolume com o incremento da pressio de selecdo dos imigrantes

com base nas probabilidades de ndo-dominéncia (controlada por Knpr ).

6.3.2 Correlacao Entre Diversidade Genética e Hipervolume

A primeira observagdo da média dos valores de correlacdao de Pearson (Figura 6.14) € a
de que, em geral, na auséncia das NDLs (Knpr = 1), a diversidade genética correlaciona-
se positivamente com o Hipervolume na dindmica de aproximacao da PF' com maior
intensidade nas populacdes evoluidas com o0 NSGA2(E) do que naquelas evoluidas pelo
NSGA2(R), com excecao do problema FDA2, no qual os niveis médios de correlagdo
sd0, em sua maioria, negativos no NSGA2(R) e positivos no NSGA2(E) para cada
combinacdo de ng e t,. Observa-se ainda que, com o incremento de Knpr, 0s niveis de

correlagdo entre I e .#;, tendem a aumentar no FDA2 e no dMOP1 (embora fiquem
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praticamente constantes na parte (c¢) da Figura), e apresentam tendéncia de queda no
FDA1, principalmente para o NSGA2(Enpr). O fato da correlagdo entre diversidade
genética e Hipervolume diminuir nos experimentos com o NSGA2(Enpr) no FDAI,
somado aos fatos de que, com o incremento de Knpr, (1) -, aumenta significativamente;
e (2) Iy também aumenta significativamente, pode ser um indicativo de que a verdadeira
razdo para os ganhos de .#, seja a de uma explota¢do mais eficiente de regides promissoras,
devido a influéncia das NDLs, reduzindo, em contrapartida, a correlagdo dos niveis
absolutos de Ij; na qualidade do conjunto de ndo-dominadas. J4 nos demais problemas
(FDA2 e dMOP1), o fato da correlagdo positiva entre Iy e .#, tender a aumentar com o
incremento de Knpy, pode significar (especialmente no dMOP1 para o qual as correlagdes
atingiram os maiores niveis absolutos), por outro lado, que a manutencdo de niveis
minimos de diversidade genética é mais importante naqueles problemas e, em conjunto
com uma explora¢do mais eficiente de regides promissoras, repercute positivamente para

o aumento da qualidade média do conjunto de nao-dominadas.

6.3.3 Correlacao Entre Diversidade de Frentes e Hipervolume

Por fim, busca-se visualizar o efeito do incremento de Knpr, nas interagoes entre Hy e
;. Assim, da Figura 6.15, observa-se que Hy correlaciona-se negativamente com .%,
em todos os cendrios de otimiza¢do dindmica estudados, indicando que, na média, princi-
palmente para Knpr, = 1, a manuteng@o de menores valores de Hy sdo preferiveis para o
aumento da qualidade do conjunto de ndo-dominadas ao longo do processo evoluciondrio.
Como discutido na pagina 100, Hy = 0 representa um nivel médximo de explotacdo de
solucdes ndo-dominadas e Hy = 1 representa a divisdo equanime dos individuos da
populacgdo entre todas as Frentes existentes. Portanto, menores valores de Hy indicam
um aumento do nivel de explotacdo em torno das primeiras Frentes da populacdo. Com o
incremento de KNpL, percebe-se, em praticamente todos os cendrios de otimizacdo, que
as correlagOes negativas tendem, em geral, a se aproximar de zero, indicando perda de
correlacdo entre Hy e .#,. Novamente, uma hipdtese para esse resultado é que o aumento
da exploracdo em regides promissoras induzido pelo incremento da influéncia das NDLs
no processo de inser¢do de imigrantes contribui para a redu¢do da importancia de fatores

como os niveis de Hy na obtengdo de conjuntos |.%]| de maior qualidade média.
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6.4 Discussao Final e Sintese

Esse Capitulo propds a incorporagdo dos geradores de diversidade por insercdo de
imigrantes ao algoritmo NSGAZ2, aplicando-o a problemas de otimizacao multiobjetivo
(MOPs) estaticos e dinamicos, e apresentou um estudo sistemadtico preliminar dos efeitos
de variacdo paramétrica inerentes aos modelos considerados. Por meio da variacio da
taxa de imigracao (o), mostraram-se os efeitos do incremento do nimero de imigrantes
inseridos na populac¢ao na qualidade média do conjunto de solugdes nao-dominadas, .71,

medida em termos de Hipervolume offline (.%,). Desse estudo, conclui-se:

* Ambientes estdticos — apesar de, na pratica, a inser¢ao de imigrantes raramente ser
utilizada em MOPs estdticos, o estudo apresentado nesse capitulo com o conjunto
ZDT sugere que, em fases estaciondrias de longa dura¢do de um problema dinamico,
a taxa de imigracdo deve ser mantida préxima de zero, sob pena de degradar a
qualidade de .7 ;

* Ambientes dinamicos — dentre o conjunto de valores testados, na aplicacdo da
estratégia de imigrantes ndo-correlacionados, NSGA2(R), o incremento da taxa de
imigracio atinge o nivel critico em o = 0, 3, a partir do qual .#, apresenta tendéncia
de queda, recomendando-se, portanto, a utilizacao de valores menores que 0,5
para aquele pardmetro. J4 na aplicacdo da estratégia de imigrantes correlacionados,
NSGA2(E), recomenda-se o uso de taxas de imigracao elevadas, de modo a gerar

diversidade e promover o caminhamento a Frente de Pareto (PF);

Em seguida, avaliaram-se os efeitos da incorporacdo dos geradores NDL-DG, os quais
selecionam os imigrantes inseridos na populag@o por probabilidade de ndo-dominéncia,
no algoritmo NSGA2. Em termos de Hipervolume offline, e em relagio a auséncia da
selecdo de imigrantes por NDLs, observou-se que o uso do NDL-DG leva a obtencao
de solucdes nao-dominadas de maior qualidade média com significincia estatistica em
~ 19% das 24 combinagOes entre parametros de severidade (n,) € periodicidade (z,),
MOPs dinamicos, e estratégias de geracao de imigrantes estudadas. Além disso, observou-
se, com o emprego do NDL-DG, que o nimero de geragdes em que os niveis de .%,
sdo estatisticamente maiores do que aqueles observados sem o uso de NDLs depende
das caracteristicas temporais do MOP dindmico. Mesmo assim, em todos os trés MOPs
dindmicos estudados, o nimero de geracdes em que isso acontece foi expressivo, sendo,
em média, de ~ 82% nos experimentos com imigrantes correlacionados e de ~ 26% com

imigrantes nao-correlacionados. O fato dos ganhos obtidos com o NSGA2(Rnpr.) ndo
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terem sido tao expressivos quanto aqueles alcangcados com o NSGA2(Enpr ) pode ser
devido aos diferentes efeitos da sinergia entre as regides no espaco de objetivos onde os
imigrantes sdo gerados e as probabilidades de ndo-dominancia estimadas naquele espaco,
merecendo estudos mais aprofundados no futuro.

Do estudo em MOPs dinamicos dos efeitos do incremento da pressao de selecdo de

imigrantes por probabilidade de ndo-dominéncia, controlada por Knpr, conclui-se:

* Imigrantes correlacionados — aumentar a pressao de selecdo dos imigrantes por
NDLs leva, em 100% dos casos estudados, a aumentos em .%, com significancia
estatistica. Portanto, recomenda-se o incremento de Knpr, em conformidade com o

conjunto de valores testados nesse estudo.

* Imigrantes ndo-correlacionados — incrementar Knpr, nao leva necessariamente
a ganhos em ., com significincia estatistica em todos os cendrios estudados —
~ 58% (7/12). A partir da andlise dos resultados, recomenda-se o uso de NDLs
em MOPs dindmicos em que ndo héa desbalanceamento do nimero de variaveis

mapeadas por cada funcdo objetivo.

Quanto aos niveis de diversidade genética (Iys) e diversidade de Frentes (Hy) produzi-
dos para cada um dos quatro valores de Knpr, estudados, observou-se, dos experimentos
com 0 NSGA2(EnpL), que maiores valores de Knpr, geralmente levam a maiores ni-
veis de Iy e a menores niveis de Hy. Ja nos resultados obtidos com o NSGA2(RxpL),
observou-se quanto a Iy; que, em alguns cendrios de otimizacdo, com o incremento de
KnpL, 0 efeito contréario € produzido: a variacao de Iy, apresenta tendéncia de queda. Esse
resultado motivou o estudo da correlagdo entre (i) Iy e Z,; e entre (i) Hy e .%,. Desse
estudo, conclui-se que, em geral, o incremento de Knxpr, reduz a importancia relativa
dos niveis de diversidade, tanto genética quanto de Frentes, na obtencido de conjuntos
de solu¢des ndo-dominadas de maior qualidade média nos MOPs dindmicos estudados,
embora alguns casos em que o contrdrio ocorreu tenham sido observados.

Portanto, pelo exposto, atinge-se o objetivo principal da pesquisa, a qual buscou a
identificacdo de métodos de geracdo de diversidade os quais fossem capazes nao apenas
de reverter dos efeitos negativos do incremento dos niveis de dispersdo populacional
na dindmica de aproximacdo a PF, mas também que promovessem a exploracao mais
eficiente de regides promissoras, levando a obten¢cdo de conjuntos de solucdes nao-
dominadas de maior qualidade ao longo de um processo de otimizacdo dinamico e

multiobjetivo.
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Conclusao e Perspectivas de Investigacao

O futuro influencia o presente tanto quanto o passado.

— Friedrich Nietzsche

A pesquisa relatada nessa dissertacdo abordou aspectos inerentes ao projeto de Algo-
ritmos Evoluciondrios Multiobjetivos (MOEAs), em especial a geragdo de diversidade —
bem como a influéncia dessa — no caminhamento em direcdo a superficie de compromisso
onde as solugdes 6timas de um Problema de Otimizacao Multiobjetivo (MOP) sdo en-
contradas, conhecida como Frente de Pareto (PF'). Por meio de experimentos, avaliou-se
a incorporacgdo de geradores de diversidade baseados na inser¢ao de solucdes atipicas
(imigrantes) no algoritmo NSGA?2 aplicado a MOPs estéticos e dindmicos. Prop0s-se,
entdo, a incorporacao de critérios de selecao de imigrantes por probabilidades estimadas
de ndo-dominéncia aos geradores de diversidade para o problema de atenuar os efeitos
negativos do aumento dos niveis de dispersdo em populacdes de solucdes candidatas
evoluidas por MOEASs na qualidade média do conjunto de solu¢des ndo-dominadas, ..
Os estudos de varia¢do paramétrica das diferentes versdes do modelo proposto, NDL-DG,
incorporadas ao NSGA2, mostraram que, nao apenas a solucdo proposta atende aos
requisitos do problema descrito, mas também proveé a flexibilidade necessaria para ser me-
lhorada ainda mais e aplicada a outros problemas em aberto na otimiza¢do multiobjetivo
evoluciondria. Cabe ressaltar que, apesar dos estudos experimentais relatados no Capi-
tulo 6 terem considerado o caso especifico da aplicacdo do algoritmo NSGA?2, espera-se
que os métodos de geracdo de diversidade dirigida desenvolvidos nessa dissertacdao sejam
potencialmente aplicdveis para qualquer MOEA.

Uma sintese dos principais resultados obtidos € descrita na préxima Sec¢do, en-
quanto as sugestoes de trabalhos futuros e as publicacdes decorrentes dessa dissertagao

encontram-se nas Secoes finais.
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CAPITULO 7. CONCLUSAO E PERSPECTIVAS DE INVESTIGAGAO

7.1

Principais Contribuicoes

Como principais contribui¢des originadas da pesquisa, enumeram-se:

1.

A caracterizagdo da correlacdo estatistica entre a diversidade genética e a aptidao —
medida em termos do indicador de Hipervolume — dos individuos nas populacdes
de solugdes candidatas em MOEAs (Capitulos 4 e 6);

. A extensdo dos modelos de insercao de imigrantes utilizados em AEs mono-objetivo

para MOEAs (Capitulos 5 e 6);

. A aplicagdo de generalizacOes de estatisticas de ordem multivariada para caracteri-

zar probabilisticamente as relacdes de dominancia entre as solu¢des candidatas em
MOEAs (Capitulo 5);

A concepgdo e formalizacdo do conceito de Paisagens de Nao-Domindncia (NDLs)

para guiar decisdes de inser¢ao de imigrantes em populacdes (Capitulo 5);

A obtencdo do Teorema 1, o qual sugere o uso das NDLs como um tipo de gradiente

estocdéstico (Capitulo 5).

A incorporac¢ao das NDLs nos modelos estendidos de geracao de diversidade por
inserc¢do de imigrantes em MOEAS para dirigir a exploragdo de regides promissoras
em MOEAs (Capitulo 5).

Dentre as contribui¢des decorrentes da linha de investigagdo principal, listam-se:

1.

Uma taxonomia alternativa para a contextualizacio das estratégias de insercdo de
imigrantes em termos de dependéncias estatisticas dos modelos probabilisticos

utilizados para a geragdo de solucdes atipicas (Capitulo 4);

A modelagem probabilistica elementar de um regime de imigragdo assimétrico, por

meio de varidveis aleatdrias continuas (Capitulo 4);

. A determinagdo do valor esperado de diversidade genética no modelo de imigracdo

concebido e a caracteriza¢do de uma condi¢do suficiente para que tais valores sejam

1dénticos em dois regimes com taxas de imigragdo complementares (Capitulo 4);

A proposta do uso da entropia normalizada para caracterizar um efeito denominado
nesse trabalho como perda de frentes, relevante para o entendimento da dindmica
do caminhamento a PF em MOEAs (Capitulo 6);
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5. A formulac¢do de uma nova classe de problemas dinamicos multiobjetivo, adaptado

a partir de problemas j4 existentes (Capitulo 6).

7.2 Limitacoes do Trabalho

Apesar do modelo de geracdo de diversidade proposto — NDL-DG — mostrar-se promissor
em evoluir conjuntos %] de maior qualidade média em MOPs dindmicos, a escolha
particular de como incorporar as NDLs aos geradores de imigrantes incorre na seguinte
limitacao: por se ter optado, dentre um conjunto de Knxpr, > 1 imigrantes gerados, pela
inser¢do do imigrante com a maior probabilidade de ndo-dominancia, € possivel que o
forte viés induzido por esse critério leve a problemas quanto a manuten¢do de diversidade
em certos estdgios do processo de otimizagdo, podendo essa hipotese, inclusive, explicar
o motivo do NSGA2(Rnpr) nao ter apresentado resultados tdo contundentes quanto
aqueles obtidos com o NSGA2(EnprL). Logo, € possivel que estratégias de selecdo
proporcionais as probabilidades de ndo-dominancia realizem um melhor balango entre os

efeitos temporais positivos e negativos da escolha de imigrantes baseadas em NDLs.

Em consequéncia dessa dissertacao ter se concentrado na prova de principio de que a
geracdo de diversidade em concomitancia a atenuacao dos efeitos negativos da elevacao
dos niveis de dispersdo populacional no caminhamento a PF pode ser alcancada pelo
uso de NDLs, a obten¢do de um modelo com baixo custo computacional tornou-se um
objetivo secunddrio na pesquisa. Dessa forma, cabe ressaltar que o custo computacional
adicional em passar de Knpr, = 1 (auséncia de NDLs) para Knpr = 2 € o de estimar a
pdf da populacao no espacgo de objetivos e computar a probabilidade de ndo dominancia
para dois imigrantes produzidos a cada geracdo. Mesmo assim, o tempo necessario para a
execugdo de 200 geracdes em um problema dindmico com as parametrizacdes utilizadas
nesse trabalho para o maior valor de Knpr, estudado, foi de apenas (aproximadamente e
em média) dois minutos em um laptop de uso pessoal com processador Intel Core2 Duo
(utilizando apenas um nucleo de processamento) e dois Gigabytes de memoéria RAM.
Diversas estratégias mais eficientes podem existir para alcangar o mesmo objetivo a
partir do uso de probabilidades de ndo-dominancia, ndo apenas em fun¢do das escolhas
particulares dos algoritmos de estimagdo e de estruturas de dados mais eficientes, mas
também em termos da incorporacio das NDLs no processo de amostragem do espago de
busca, eliminando a necessidade de abordagens do tipo gerar e testar, como a que foi

proposta nessa pesquisa. Discutem-se esses e outros temas na proéxima Secao.
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7.3 Sugestoes para a Continuidade do Trabalho

De forma geral, faz-se necessério estender o estudo experimental apresentado nessa
dissertacdo para outros tipos de MOPs dindmicos, que ndo apenas apresentem dindmicas
temporais diferentes, mas também incorporem restri¢des sobre as varidveis € um maior
nimero de fung¢des-objetivo. A avaliacdo do NDL-DG como gerador de diversidade em
MOEAs aplicado a MOPs dinamicos de graus de dificuldade mais elevados do que os
MOPs existentes permitird uma melhor avaliagdo do papel da diversidade gerada por
esses modelos naqueles problemas, além de uma melhor indica¢do de como os modelos
propostos podem ser melhorados. Além disso, a incorporagao do NDL-DG em outros
MOEAs de estado da arte € altamente recomendada como trabalhos futuros pois permitird
melhor avaliarem-se as interacdes entre a diversidade gerada por esses modelos e entre
os diferentes mecanismos de manutengdo de diversidade comumente empregados nos
operadores de variacdo, critérios de selecdo de sobreviventes e estratégias de atribui¢do

de aptidao.

7.3.1 Controle de Parametros do NDL-DG

Como visto no Capitulo 5, o NDL-DG possui dois pardmetros ajustaveis (além da escolha
do modelo de geracdo de imigrantes), a taxa de imigracao, «, a qual define o nimero de
solucdes da populacdo substituidas pelos imigrantes gerados, € o nimero de imigrantes
gerados para cada imigrante efetivamente inserido na populagcdo, Knpr, 0 qual permite
o ajuste da influéncia da selecdo de imigrantes por probabilidades de ndo-dominancia
no processo de geragdo de diversidade dirigida proposto. A auto-adaptacao desses dois
parametros, além de eliminar a necessidade de ajuste manual, pode se mostrar importante
para melhorar ainda mais o desempenho dos MOEAs que empregam o NDL-DG para a
geracdo de diversidade em ambientes dinamicos.

Yu et al. (2010) investigaram a influéncia das taxas de imigra¢do na performance
de algoritmos evoluciondrios para otimizacdo dinamica mono-objetivo. A partir das
investigacdes iniciais, sugeriram um mecanismo de auto-adaptacdo da taxa de imigracao
de tal forma que um balanco adequado de exploracdo/explotacdo fosse obtido. Para a
analise dos resultados experimentais, uma nova medida de eficiéncia foi introduzida, a
saber, o “efeito de imigracdo”, definido como a proporc¢ao de imigrantes gerados com
aptidao acima da aptidao mediana do conjunto de imigrantes. Com base nessa nova
medida, o controle da taxa de imigracao foi realizado ao se comparar o valor atual do

efeito de imigracdo com um limiar pré-definido, em que a taxa de migracdo é aumentada
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aditivamente para um efeito positivo, i.e., acima do limiar; diminuida aditivamente para
um efeito negativo; e mantida constante, caso contrdrio. A partir da observacao dos
resultados, os autores concluem que o mecanismo de controle implementado fornece
a conveniéncia de dispensar o ajuste manual da taxa de imigracdo fixa. Entretanto, os
resultados obtidos com o controle apresentado ndo foram satisfatérios no sentido de nao
apresentarem ganhos de desempenho em relacdo as estratégias de utilizacao de taxas
de imigragdo constantes ao longo de todo o processo evoluciondrio. Pelo contrario: em
alguns casos a estratégia de controle degradou a performance dos AGs estudados. Esse
resultado ndo exclui, porém, a possibilidade do projeto de um mecanismo auto-adaptativo
robusto em relagdo a taxa de imigracao.

Dessa forma, hd um longo e promissor caminho a ser explorado quanto a investigacao
de mecanismos eficientes de auto-adaptacdo, ndo apenas da taxa de imigragcdo, mas dos
outros parametros incorporados nos modelos existentes de geracdo de diversidade em
MOEA:s.

A seguir, algumas direcoes de pesquisa para melhorar o desempenho do NDL-DG
quanto a geracao de imigrantes que promovam diversidade genética e explorem ao mesmo
tempo regides promissoras em MOPs dindmicos sdo apontadas. Sugestdes para a extensao
da aplicabilidade das NDLs a outros problemas em aberto na otimizacdo evolucionéria

multiobjetivo também sao discutidas.

7.3.2 Modelos Alternativos de Geracao de Imigrantes por NDLs

A primeira sugestdo para atenuar o viés da selecdo de imigrantes como realizada nesse
trabalho, é o de considerar uma estratégia que seja capaz de distribuir os imigrantes de
forma consoante com o formato das paisagens de ndo-dominédncia no espaco de objetivos.

Dessa forma, sugere-se a computacdo das probabilidades de sele¢do

py = P{y ser inserido} = KP{y €A} )
Z,‘:NFLP{YI' € gl}
de modo que o imigrante y gerado seja o escolhido para integrar a populacdo de trabalho
com probabilidade py. Essa estratégia equivale a chamada selecdo proporcional a
aptiddo discutida no Capitulo 3, pdgina 39, em que se consideram as probabilidades
de ndo-dominadncia como uma estimativa do grau de adaptacdo (adequabilidade) do
imigrante na populagio de trabalho. Note-se que ):IKNDL py; = 1.

Uma segunda possibilidade consiste em modificar a estratégia de geragdo de imi-

grantes, ao se incorporarem diretamente as probabilidades estimadas de ndo-dominancia.
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Por exemplo, a partir de um conjunto de solugdes aleatdrias, digamos, Y, o qual ndo
€ modificado ao longo de todas as geracdes, pode-se estimar a pdf de Y no espaco de

decisdo por Kernels multivariados da seguinte forma:

pyer)=y. 1w(y»{fjl,%z» (”;—JY’)}

1

w(y) = P{y; ser inserido},

=

em que os pesos w; = w(y;) sdo computado a partir da equacéo . Dessa forma,
modifica-se a estimagdo da pdf de Y a cada geracdo, dando maior importancia aos
pontos nas regides que possuem maiores probabilidades de ndo-dominéncia. De posse de
p(y €Y), pode-se utilizar uma estratégia de amostragem direta daquela pdf para gerar os

imigrantes em conformidade com o formato atual das paisagens de ndo-dominéncia.

7.3.3 Outras Aplicacoes para NDLs

A utilidade das NDLs na otimizacdo evoluciondria multiobjetivo ndo se restringe a
insercao de imigrantes em MOEAs. Diversas outras aplicagdes sdo possiveis € merecem

ser investigadas, dentre elas, destacam-se:

1. A utilizacdo de critérios de selecdo por probabilidades de ndo-dominéncia nas

etapas de selecdo para reproducdo e de sobreviventes no projeto de novos MOEAs;
2. Andlise de convergéncia de MOEAs.

A possibilidade de utilizar as NDLs no item 2 merece comentarios adicionais. Poucos
estudos tedricos foram publicados na literatura sobre a convergéncia de MOEAs em
MOPs, quer estéticos ou dinamicos. Em um estudo recente, Beume ez al. (2011) derivaram
pela primeira vez as taxas de convergéncia de MOEAs conhecidos, em que se prova uma
convergéncia sublinear para 0 NSGA2 em termos de proximidade a PF. A estimacgdo
das probabilidades de ndo-dominéncia, por outro lado, abre a possibilidade de modelar
probabilisticamente a operacdo de MOEAs, sobretudo aqueles que empregam a estimacao
da distribui¢do da populagdo para gerar novos individuos no lugar dos operadores de
variagdo genética tradicionais. Por exemplo, em estratégias de sele¢do por truncamento
baseada em ranks de Pareto e desempate por crowding distance, como aquela empregada

no NSGA?2, € possivel descrever a pdf do conjunto de sobreviventes em uma geragao

136



7.4. PUBLICACOES DECORRENTES DA PESQUISA

t+1 como
—P{pg((xx)’;)r}, se R(x) <r
pr(x,t+1)= %, se R(x) =rVCD(x) >cd

0 caso contrario.

em que r e cd representam niveis criticos de rank de Pareto — parax € %, tem-se R(x) = 1
— e de crowding distance descritos para facilitar o entendimento do modelo. Dessa forma,
podem-se aplicar as equagdes derivadas no Capitulo 5 (e.g. P{x € %}, --- ,P{x € Fn})
para computar analiticamente P{R(X) < r} a partir de modelos tedricos de pdf simples
(e.g. Gaussiana). A equacio , portanto, pode-se mostrar util para andlises tedricas do
comportamento dos MOEAs existentes.

7.4 Publicacoes Decorrentes da Pesquisa

Originaram-se as seguintes publicacdes dos resultados obtidos da pesquisa relatada nessa

dissertacdo:

* Azevedo, C. R. B. e Aratjo, A. F. R. (2011). Correlation Between Diversity and
Hypervolume in Evolutionary Multiobjective Optimization. Aceito para publicacdo
no IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC’11), New Orleans, USA.

* Azevedo, C. R. B. e Aratjo, A. F. R. (2011). Generalized Immigration Schemes
for Dynamic Evolutionary Multiobjective Optimization. Aceito para publicagdo no
IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC’11), New Orleans, USA.

Outros artigos referentes aos resultados obtidos da aplicacao das Paisagens de Nao-
Dominéncia a geracdo de diversidade dirigida em MOEAs encontram-se em prepara¢ao
para a submissdo a importantes periddicos como o IEEE Transactions on Evolutionary

Computation, prevista para o primeiro semestre do ano corrente.
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M¢étodos Classicos de Otimizacao

Multiobjetivo

Este Apéndice apresenta os principais métodos cldssicos (i.e., ndo-evoluciondrios) de
solugdo para MOPs. Seguir-se-4 a classificagdo apresentada por Marler e Arora (2004), os
quais dividem as abordagens classicas em trés grupos, em funcdo do nivel de interferéncia
do tomador de decisdo no tocante a introdugdo de preferéncias (i.e., a importancia relativa
entre os objetivos) no método de otimizagdo. De acordo com aqueles autores, os métodos

de solucdo de MOPs podem ser agrupados em:

* Métodos de articulagdo a priori de preferéncias — o usudrio indica a importancia
relativa das funcdes-objetivo antes da execugdo do algoritmo de otimizacao. Res-
tricdes sdo introduzidas ao problema e combinadas em uma fung¢do de utilidade,
transformando o MOP em um problema de um tnico objetivo em que uma tnica

solugdo Gtima global € fornecida como resultado do processo.

* Métodos de articulacdo a posteriori de preferéncias — o usudrio nao interfere
no processo de otimizagao e seleciona uma solugdo a partir de um conjunto de
solucdes matematicamente equivalentes fornecidas pelo algoritmo. Para esse fim,

o algoritmo de otimizagdo € codificado para buscar o conjunto 6timo de Pareto.

* Métodos de articulagdo progressiva de preferéncias — as etapas de expressao de
preferéncias pelo tomador de decisdo e de otimizacdo se revezam em intervalos
regulares durante a execugdo do algoritmo. Preferéncias parciais sao fornecidas
ao processo, o qual gera novas solucdes de acordo com o interesse expresso pelo

usuario.
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Cabe ressaltar que, no contexto da otimizacao multiobjetivo, AEs sdo, na maioria dos
casos, classificados como métodos de articulacdo a posteriori de preferéncias, embora
existam alguns modelos desenvolvidos no intuito de incorporar as preferéncias do usuario
na otimizagao evoluciondria.

Para cada categoria, descreve-se brevemente um ou mais métodos cldssicos corres-

pondentes.

A.1 Articulacao a priori de Preferéncias

Os métodos de articulacdo a priori de preferéncias usualmente incorporam parametros
no modelo de otimizag¢do, os quais correspondem a coeficientes, expoentes e restricdes
de tal forma a refletir as preferéncias do tomador de decisdo em uma tnica fun¢do
de utilidade. No contexto das ci€ncias econdmicas, uma funcdo utilidade representa
o grau de satisfacdo de um individuo ou grupo de individuos os quais, na otimizagao
multiobjetivo de MOPs, assumem o papel dos tomadores de decisdo. Nesse cendrio, a
funcdo utilidade representa a importancia relativa de cada objetivo.

O método mais utilizado para introduzir as preferéncias do tomador de decisdo é

conhecido como Weighted Sum Method, o qual define a funcao utilidade U como

U =Y wifix).
i=1

Zadeh (1963) demonstrou que, se os pesos w; forem positivos, minimizar a Equa-
cdo ¢ uma condicdo suficiente para obter a otimalidade de Pareto. No entanto,
Marler e Arora (2004) apontam trés dificuldades para a introducao das preferéncias do
tomador de decisdao nesse modelo em relagdo a escolha dos pesos. Primeiro, afirmam que
uma escolha a priori dos pesos nao garante que a solucao final serd aceitavel, levando
a necessidade de realizar multiplas execucdes do algoritmo de otimiza¢cdo com novos
valores de pesos. Ainda, os pesos devem ser fungdes dos objetivos — ndo constantes —
para que a soma ponderada na fung¢do utilidade reflita adequadamente as preferéncias do
usudrio (Messac, 1996, citado por Marler e Arora, 2004). A segunda dificuldade remete
a impossibilidade da obten¢do de pontos em porcdes ndo-convexas do conjunto 6timo
de Pareto (Das e Dennis, 1996, citado por Marler e Arora, 2004). No entanto, Marler e
Arora (2004) afirmam que, em se utilizando

3

U =Y, wifi(x))",f(x) > 0¥

1

~
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como func¢do utilidade, se o valor de p for suficientemente grande, o algoritmo de
otimizacao serd capaz de encontrar pontos 6timos de Pareto em regides nao-convexas
com maior facilidade, embora as chances de convergéncia para um ponto fora do conjunto
otimo de Pareto aumentem a medida que p tende a infinito. Finalmente, a dltima
dificuldade apontada pelos autores remete a ndo obten¢do de um conjunto diverso e
espacado de pontos 6timos de Pareto a medida que se variam os pesos, impedindo,
portanto, uma cobertura consistente da frente de Pareto.

Nos métodos do tipo Fungao-Objetivo com Fronteiras, um tnico objetivo f; (o de
maior importancia) € otimizado separadamente. Todos os demais objetivos sdo utilizados

em restricoes que sdo adicionadas ao problema original na forma

liSfi(X)Sgiai:17"'7m7i3£s7

em que /; e & sdo os limites inferiores e superiores para a func¢éo objetivo fi(x), res-
pectivamente. Na abordagem restricao € (€-constraint (Haimes et al., 1971, citado por
Marler e Arora, 2004), supondo minimizagdo dos objetivos, apenas os limites superiores
& sdo considerados, os quais, quando variados sistematicamente, levam a obten¢do de um
subconjunto de pontos 6timos de Pareto. A principal dificuldade do método restri¢do-€
reside na escolha dos valores individuais de ;. Carmichael (1980), citado por Marler e

Arora (2004), sugere que os limites superiores sejam escolhidos tal que

() < & < fi(x").

Dessa forma, em vez de requerer que pesos sejam determinados ou uma ordem de
preferéncia particular nos objetivos seja escolhida, o método €-constraint se baseia na
variagdo consistente dos limites & para produzir um conjunto de pontos no 6timo de
Pareto, embora um usudrio possa encontrar dificuldades em externar suas preferéncias
em termos de limites dos objetivos, podendo até mesmo comprometer o processo de

obtencdo de solucdes factiveis.

A.2 Articulacao a posteriori de Preferéncias

Em situacdes em que a funcdo de preferéncia ndo pode ser aproximada satisfatoriamente
por meio de alguma combina¢do dos objetivos, o algoritmo de otimizacdo pode ser
adaptado para fornecer, como resultado do processamento, um conjunto diverso de

solucdes que reflitam diferentes atribuicdes de preferéncias. Nessa situacdo, deseja-
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£,

Ponto de
Utopia

\_

£,

Figura A.1 Operacdo do método NBI no espaco de objetivos. Os pontos amostrados no envoltério
convexo sao otimizados na dire¢do do ponto de utopia (ver Defini¢ao no capitulo 4). No diagrama,
o ECOI é representado pelo seguimento de reta PQ (ver Definicdo A.1).

se obter uma representacdo aproximada do conjunto 6timo de Pareto. Os métodos
paramétricos com articulacdo a priori de preferéncias, como o método de soma ponderada,
podem ser utilizados para aproximar o conjunto de Pareto mediante a variacdo sistemdtica
dos parametros dos modelos. No entanto, segundo Marler e Arora (2004), tal abordagem
pode ser ineficiente, pois, além de ndo haver garantia de convergéncia para uma solucao
6tima por meio de uma atribuicdo arbitrdria de valores paramétricos, o espalhamento das
solucdes obtidas no conjunto 6timo de Pareto €, em geral, ndo-uniforme, mesmo que a
variacao dos pesos seja uniforme. Portanto, algoritmos especialmente projetados para
a obtencado simultnea de vérias solu¢des no 6timo de Pareto apresentam-se como uma

op¢ao adequada na articulagcdo a posteriori de preferéncias.

No método Normal Boundary Intersection (NBI) (Das e Dennis, 1996), procura-se
obter um espalhamento uniforme de pontos sobre o conjunto de Pareto mediante uma
selecdo uniforme de parametros. Ademais, o método NBI opera independentemente
da escala relativa entre as diferentes funcdes-objetivo. A idéia central do algoritmo
consiste em resolver sistematicamente varios subproblemas NBI formulados a partir de
uma intui¢ao geométrica simples: a de que a intersecdo entre a normal de um ponto na
Envoltéria Convexa dos Otimos Individuais (ECOI) e a fronteira do espaco dos objetivos
F, 0F, representa, geralmente, pontos 6timos na Frente de Pareto. Assim, ao escolher-se
um ponto inicial sobre o0 ECOI, caminha-se na dire¢ao da normal em rela¢io a origem para
obter um ponto em 0 F (Figura A.1). Resolver diversos subproblemas NBI com pontos
iniciais espalhados uniformemente no ECOI resulta na obtencao de pontos espalhados

uniformemente em 0F e esses, por sua vez, serao necessariamente pontos 6timos de
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Pareto se F for convexo. Se F nao for convexo, entdo o método NBI pode nio obter
pontos no conjunto 6timo de Pareto, embora tal situagdo ocorra apenas em algumas
situagdes especiais. A ECOI é determinada a partir dos pontos X;, 0os quais sdo obtidos

através da otimizacdo individual dos objetivos f; (ver Defini¢cao (A.1)).

Definicdo A.1 (Envoltéria Convexa de Otimos Individuais (ECOI)). Seja Fr=F(x})e
@ uma matriz n x n cuja i-ésima coluna € o vetor F;* — F*. Entdo o conjunto ECOI C %"
¢ composto pelas combinagdes convexas de F*, i.e., {dw:we Z", Y w=1,w; >0}

(Das e Dennis, 1996).

A principal limitagdo relatada por Das e Dennis (1996) no método NBI diz respeito
a impossibilidade de obtencdo de pontos na fronteira de Pareto para MOPs de trés ou
mais objetivos. Isso ocorre porque, por exemplo, com trés objetivos, 0 ECOI obtido € um
plano compreendido pelos vértices do triangulo formado pelos pontos 6timos individuais
de cada funcdo objetivo. Em uma situagdo em que o espago objetivo F for, por exemplo,
uma esfera, o ECOI estard contido na mesma e, claramente, havera regides de pontos

inacessiveis ao método NBI.

A.3 Articulacao Progressiva de Preferéncias

Outra possibilidade para a articulacdo de preferéncias do tomador de decisdo consiste na
entrada de informagdes durante o processo de otimizagdo. Essa abordagem € geralmente
utilizada quando ndo se tem conhecimento a priori do problema em termos das relagdes
de custo-beneficio entre os objetivos. Nesse contexto, pode-se executar um processo
de refinamento on-line das preferéncias, a medida em que o algoritmo de otimizagao
encontra novas solu¢des de compromisso. Apds o exame de uma solucdo pelo usuério,
o mesmo pode adaptar suas preferéncias de acordo com os resultados alcancados. Tal

procedimento pode ser compreendido nos seguintes passos (Masud e Ravindran, 2008):

Passo 1 Encontrar uma solucdo, de preferéncia factivel e eficiente;

Passo 2 Interagir com o tomador de decisdo para obter sua rea¢do em relagdo a solucdo
obtida;

Passo 3 Repetir os Passos 1 e 2 até que uma solugao satisfatéria seja obtida.

Benayoun et al. (1971) propuseram o Step Method (STEM), um dos primeiros algo-

ritmos nessa categoria. O STEM introduz parametros de relaxamento dos objetivos no
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modelo de otimizacdo, os quais sao ajustados pelo tomador de decisdo interativamente.
O processo € repetido até que uma solugdo de compromisso seja encontrada ou nao seja
possivel prosseguir com o processo de relaxamento. A metodologia geral do STEM ¢é

descrita em quatro passos:

Passo 0 Obter os valores ideais das fungoes-objetivo sobre a regido factivel inicial €.

fi = min{£i(x)},

definir o conjunto de indices de relaxamento (J), que contém os indices dos objeti-
vos a serem relaxados, como o conjunto vazio: J < 0@ e fazern < 0,emquen é a

iteragdo atual;
Passo 1 Construir a regido de solucoes factiveis da (n+ 1)-ésima iteracdo:

Q)
Q(thl) — fl(x) > fl(X(")) —A;, €], ,
fix) = fix™), igJ.

em que x(") é a solucdo obtida na n-ésima iteracio e f,-(x(")) € o valor da i-ésima
funcao objetivo no ponto x(" . Ainda, A; representa a quantidade pela qual f,-(x(”))
deve ser relaxada, para i € J. Ambos A; e J foram especificados no Passo 4 na

n-ésima iteracao;
Passo 2 Resolver o novo problema MOP, reformulado como

Az m{ff - fix)}, i€ S,
milnl sujeitoaq A >0, ;
| x € Q).

em que 7; € o peso relativo da distancia entre f* e fi(x) e A é o valor maximo
entre os pesos das distancias. Aos pesos associados com objetivo relaxados, sdo
atribuidos o valor zero de tal forma que o objetivo relaxado deixa de fazer parte do
critério de otimiza¢do. Uma atribui¢do bindria {0, 1} é a forma mais simples de se

manter a premissa do método STEM.

Passo 3 Avaliar a solugdo atual obtida. O tomador de decisdo compara cada valor

ﬁ(x(”+1)) com aqueles f;" calculados no Passo O e julga se a solugdo € satisfatoria
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ou ndo. Caso seja, o processo € interrompido e x("+1) g a solucdo final. Do

contrério, prossegue-se para o Passo 4.

Passo 4 Especificar as quantidade de relaxamento. Os valores das fun¢des-objetivo
que sdo determinados como insatisfatérios devem ser melhorados. A metodologia
STEM supde que isso pode ser feito as expensas de alguns dos valores satisfatorios
das fungdes-objetivo. Assim, o tomador de decisdo seleciona um dos objetivos
(digamos, f) para o relaxamento, fazendo J «— {s}, e especifica um valor para
As. O algoritmo entdo retorna ao Passo 1. Caso o usudrio ndo esteja disposto a

sacrificar quaisquer objetivos, entdo o algoritmo ¢é interrompido.

Jeong e Kim (2005) apontam as seguintes vantagens dos métodos de articulagdo
progressiva de preferéncias (também conhecidos como métodos interativos): (i) a ndo
necessidade de definir preferéncias antes do processo; (ii) a aprendizagem das relagcdes
de custo-beneficio durante o processo; e (iii) a solugdo final obtida possui maiores
perspectivas de ser implementada.

Dentre as desvantagens, destacam-se (Jeong e Kim, 2005): (i) a ndo garantia de
obtenc¢do da solucdo preferivel em um nimero limitado de iteracdes; (ii) o alto esfor¢co
cognitivo requerido para decisOes imediatas; e (iii) o esfor¢co computacional extra para

resolver novamente o problema a cada iteragao.
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Problemas de Otimiza¢cdao Multiobjetivo

Nesse Apéndice, apresentam-se alguns problemas encontrados na literatura recente de
otimizag¢do multiobjetivo por computacao evoluciondria. Alguns desses problemas sao
utilizados para a validacdo e comparacgdo entre novas propostas de algoritmos, como o
do Caixeiro viajante multiobjetivo. Outros consideram problemas préticos de interesse

crescente no ambito da industria, como o caso do projeto de redes multi-cast.

B.1 Roteamento Multi-Cast

Garrozi e Araujo (2006) e Aratjo e Garrozi (2010) propuseram uma solugdo multiobjetivo
para o problema de roteamento em redes multi-cast, o qual consiste em transmitir dados
redundantes, a partir de um ou mais nds fontes, para multiplos receptores em uma rede,
de forma que o custo e o atraso dos caminhos de roteamento que levam aos destinos
sejam minimos. Na abordagem Multicast Routing Genetic Algorithm (MulRoGA),
dois objetivos conflitantes sdo definidos: (i) a maximizacdo dos links comuns e (ii)
a minimizac¢do dos caminhos de roteamento. A formulagdo do problema, proposta
inicialmente em Garrozi e Araujo (2006), considera um terceiro objetivo relativo a um
termo de recompensa para as solugdes factiveis, i.e., aquelas que ndo violam restricoes
no problema. A combinagdo dos trés objetivos em uma tnica funcio de aptidao € entao

realizada da seguinte forma:

og(x)
G(x)=1- +783(x)
Bga(x) ’
em que g; deve ser maximizado em termos do nimero de links comuns e g, minimi-
zado em relacao ao comprimento total da rota. Os autores reportam resultados obtidos

com o MulRoGA que sdo competitivos em comparagdo com algoritmos tradicionais de
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roteamento via caminho minimo unicast e heuristicas eficientes como o resfriamento

simulado (Araujo e Garrozi, 2010).

B.2 Agrupamento de Dados

Em problemas de agrupamento, uma limitacao no processo de avaliacdo da qualidade dos
grupos obtidos reside na subjetividade com que o processo de avalia¢do é conduzido (Jain
et al., 1999). Por exemplo, a avaliacdo da solu¢do obtida considerando apenas a minimi-
zacdo do critério da soma de distancias intra-agrupamento (intracluster) (Equagao )
pode levar ao resultado trivial da atribuicdo de cada objeto a um tnico grupo. Da mesma

forma, solu¢des que utilizam um nimero elevado de grupos deveriam ser penalizadas.

Nesse sentido, Hruschka et al. (2009) afirmam que, em problemas de agrupamento, a
qualidade da solugdo deveria ser avaliada por um conjunto diverso de critérios, de modo
a reduzir o viés induzido pela otimizacdo de um unico critério na andlise de validacdo.
Dessa forma, a abordagem multiojetivo pode ser empregada para encontrar agrupamentos
satisfatérios sobre multiplos pontos de vista. Um exemplo de MOEA o qual considera a
otimizacdo de ambos, a variabilidade intracluster total e o nimero de parti¢des, € aquele
proposto por Korkmaz et al. (2006), em que uma aproximagdo da PF € obtida para a

andlise de tradeoff.

Um critério de validacdo comumente usado € o da soma dos erros quadraticos, o qual
deve ser minimizado:

k

f(Clu"' 7Ck) = Z

j=1x

Z ||X[—Zj||,
ECj

em que {Cy,---,Ci} é um conjunto de k parti¢des, X; é 0 i-ésimo objeto de entrada e
z; € o centréide da particdo C;. De acordo com Hruschka ez al. (2009), a distor¢do
média de f(Cy,---,Cy) sobre todo o conjunto de entrada pode ser considerada uma
medida da variabilidade intracluster. Dessa forma, Handl ¢ Knowles (2007) definem um
algoritmo evoluciondrio multiobjetivo para minimizar o critério de compactacdo, dado
pela Equacao , e maximizar a conectividade, definida como o grau com que objetos

vizinhos sdo dispostos na mesma parti¢ao.
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Figura B.1 Representacdo de uma instancia aleatéria do TSP.

B.3 Caixeiro Viajante Multiobjetivo

A otimiza¢do multiobjetivo também pode ser empregada para resolver com eficiéncia
problemas inicialmente formulados a partir de uma tnica fun¢ao objetivo. Trabalhos
recentes, e.g2. (Jahne et al., 2009; Jensen, 2004; Knowles et al., 2001), demonstram
duas abordagens validas para esse propdsito. A primeira diz respeito a adi¢do de novos
objetivos ao problema, enquanto a segunda consiste na decomposicao do objetivo primério
em subobjetivos. Jihne et al. (2009) utilizou o Problema do Caixeiro Viajante (TSP,
Traveller Salesman Problem, do inglés) como estudo de caso. Os resultados iniciais
sugerem que as estratégias empregadas aumentam a eficiéncia da busca evoluciondria por
solucdes no TSP.

O TSP consiste em determinar um ciclo Hamiltoneano! de custo minimo no grafo
nao-direcionado ponderado cujos vértices representam localidades a serem visitadas e
as arestas denotam as rotas disponiveis (Figura B.1). Os pesos associados a cada aresta
representam as distancias a serem percorridas entre duas localidades (cidades) adjacentes.
Seja C = {cy, -+ ,cy} um conjunto de N localidades com uma matriz associada M,
N X N, construida a partir das distancias entre cada par de localidades. Dada uma solucao

candidata descrita pela permutagido © = (7}, -+, Ty ), a qual representa a ordem em que

'Um ciclo completo composto por todos os vértices em um grafo.

151



APENDICE B. PROBLEMAS DE OTIMIZAGCAO MULTIOBJETIVO

cada cidade € visitada, entdao a func¢do de custo pode ser descrita como:

D(m) = ):?jle (Cﬂ[i]acn[z@l]) ’
emque 161 — i+1, se i<N,
1, se i=N.

A transformacao do TSP descrito na Equagao em um problema multiobjetivo
pode ser feita de varias formas. Por exemplo, Jihne et al. (2009) definem o método
Multi-Objectivization via Segmentation (MOS) segundo o principio de decomposi¢ao
dos intracomponentes de uma instancia do TSP em dois conjuntos com diferentes ca-
racteristicas. A funcdo objetivo, apds esse passo, € entdo segmentada em dois novos
objetivos atuando separadamente em cada conjunto. Uma das técnicas utilizadas para
a decomposicao dos intracomponentes considera o valor esperado das distancias entre

cidades. Dessa forma, dois conjuntos de cidades sdo definidos, a saber,

CTZ{C,'GCZ[L5>ZL§}

C={cieC:p; <)
S s o~ N s
com pf = Z.;:Sl d; e U= Zi:}\l] K

em que S € o nimero de solu¢des candidatas envolvidas na decomposi¢cdo dos conjuntos
e d; € a soma das distancias entre a cidade ¢; e as duas localidades vizinhas na solugdo
candidata s. Ademais, u; € a distdncia média em relagdo as duas cidades vizinhas
correspondentes sobre todas as solucdes candidatas contidas em S e ZL\S ¢ a média das
distancias médias tomadas em relacdo a todas as cidades. Os autores argumentam
que tal decomposicao faz com que a busca possa se concentrar em partes cruciais do
problema. Além disso, a variacao das solucdes sobre as cidades que possuem distancias
médias maiores contribui com maior efici€éncia para a introdugdo de diversidade e para
escapar de minimos locais. Os resultados obtidos com a abordagem MOS superaram
qualitativamente aqueles obtidos com a aplicacao de algoritmos evoluciondrios de um

Unico objetivo para o TSP.

B.4 Problemas ZDT para MOPs Continuos

Uma das principais ferramentas disponiveis para a avaliacdo da eficiéncia de novos
algoritmos de otimizacdo € a utilizagdo de problemas benchmarks. Esses problemas sao

especialmente projetados para observar o comportamento dos algoritmos em diferentes
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Figura B.2 Frentes de Pareto no conjunto de problemas de otimizag¢ao ZDT.

contextos de complexidade e niveis de dificuldade.
Na otimizacao multiobjetivo, o conjunto de problemas benchmark ZDT (Zitzler et al.,
2002) € um dos mais utilizados por representarem as principais caracteristicas encontradas

em problemas do mundo real. Os problemas ZDT possuem dois objetivos e seguem a
forma geral

min f(x) = (f1(x1), f2(x))

xeQ

sujeito afZ(X) :g(XZa"' >xn)h(f1 <x|)7g(x27"' 7xn))

em que f] € uma funcdo da primeira varidvel, g € uma fungdo das n — 1 varidveis restantes
e h € uma fun¢do composta por f e g. Os seis problemas ZDT (Figura B.2) sdo descritos

em termos das funcdes f1, g e h:
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* O problema ZDT1 possui uma frente 6tima de Pareto convexa:

Jilxr) = x
glxp, -, xy) = 1+9zn:x,~/(n— 1)
i=2

h(x) = 1—/fi(x1)/g(x)

em que x € [0,1]". A frente 6tima de Pareto PFzpr; = f(Q*) é obtida fazendo

g(x)=1,ie., Q" = {XGQZfQ(X) =1 —\/x_l}

O problema ZDT?2 possui uma frente 6tima de Pareto concava:

Silx) =x
g(X2,'-~ ,Xn) = l+9ixl/(n_ 1)
i=2
h(x) = 1= (fi(x1)/g(x))? B.7.

em que x € [0,1]". A frente de Pareto PF;pr, = f(Q*) é obtida fazendo g(x) = 1,
e, Q" ={x€Q: fr(x)=1-x}}.

O problema ZDT3 apresenta descontinuidades e possui uma frente 6tima de Pareto

convexa nao-contigua dividida em cinco partes:

filn) =x
glxp, -, xy) = 1—|—9Zn:xi/(n— 1)
i=2

h(x) = 1=/ fi(x1)/g(x) = (fi(x1)/g(x))sen(10x fi (x1))  (B.8)

em que x € [0,1]". A frente 6tima de Pareto PFzpr3 = f(Q*) € obtida fazendo
g(x)=1,ie, Q" ={x€Q: fr(x) =1—/x; —xisen(107x;) }. Note-se, no en-

tanto, que ndo ha descontinuidades no espago de decisio.

* O problema ZDT4 apresenta uma paisagem de aptidio multimodal, possuindo 21°
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frentes 6timas de Pareto locais para n = 10:

fi(x) =x1
glxp, -, xy) =14+10(n—1)+ zn:(xlz — cos(4mx;))
i=2

h(x) = 1—/fi(x1)/g(x)

em que xj € [0,1] e x,--+ ,x, € [-5,5]. A frente 6tima de Pareto global é obtida
fazendo g(x) = 1, o que resulta em PFzpr4 = PFzpri. A melhor frente 6tima
de Pareto local é obtida fazendo g(x) = 1.25. Note-se que nem todas as PFzpr4

Otimas locais sdo distinguiveis no espago de objetivos.

* O problema ZDT6 apresenta uma distribuicdo ndo-uniforme de pontos no PFzpre.
Ademais, a densidade de solucdes factiveis é a menor possivel nas regides proximas

a PF;pre € maior em regides mais afastadas:

filx)) =1 —exp(—4x1)sen6(67rx1)
g2, ) = 1+9<<éxi>/<n— )
hx) = 1— (fi(x1)/5(x))? B.10

em que x € [0,1]". A frente 6tima de Pareto PFzpre = £(Q*) C PFzpr; € obtida fa-
zendo g(x) = 1,ie., Q" = {x € Q: (fo(x) = 1 —x}) A (x; € [0.2807753191,1]) }.

O problema ZDTS5 € o tnico de natureza discreta no conjunto e nao € aqui descrito, pois

este trabalho visa otimizacdo em espacgos continuos.

B.5 Problemas FDA para MOPs Dindmicos Continuos

O conjunto de cinco problemas FDA (Farina et al., 2004) € uma das primeiras escolhas
para testes experimentais com MOEAs aplicados a MOPs dinadmicos. Os problemas
sdo projetados para refletir os tipos de mudanca temporais discutidos no Capitulo 3,
pagina 43. No FDA, definem-se os trés primeiros problemas como uma extensdo dos
problemas ZDT, em que fungdes auxiliares sdo adicionadas aos dois objetivos com o
propésito de guiar a dindmica temporal dos problemas. Os dois tltimos problemas
FDA sao formulados inicialmente com trés objetivos, baseados nos MOPs DTLZ (Deb

et al., 2002), ndo descritos nesse Apéndice. A Figura B.3 mostra as PF(¢)s variantes no
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Figura B.3 Frentes de Pareto variantes no tempo (PF(¢)) no conjunto FDA.

tempo para o FDA1 e FDA2, respectivamente. Note-se que as Figuras foram geradas

a partir de execugdes do algoritmo NSGA?2 o qual, para diferentes instantes fixos de

tempo, aproximou a PF(¢) com um conjunto de 100 pontos. Por ser um problema de

Tipo 1, apenas o conjunto 6timo de Pareto (Q*(¢)) varia no tempo no FDAI, sendo a PF

constante. No problema FDA2, por outro lado, a PF(¢t) muda em passos discretos no

tempo de um formato convexo para um formato concavo. As formulac¢des originais do
FDA1, FDA2, FDA3, FDA4 e FDAS (os MOPs dinamicos FDA1 e FDA?2 sao utilizados

nos experimentos relatados no Capitulo 6), sdo dadas a seguir.

* FDA1 — problema Tipo 1, definido como

fi(Xp,t) = x1,
gX,t) =14+ Y (xi—G@))?,

x;€Xyy

f]
h(fi.g)=1— |2
(f17g) 1 g7

G(t) =sen(0,5-m-1),
H(Xr, X, X ,t) =g - h,
Xr = (x1) € [0,1], X571, X1 € [—1,1].
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* FDA2 — problema Tipo 3, definido como

fl(Xlat) = X1,
gXt) =1+ Y 2,

X;€Xqr
fi ) (H(1)+YLnex,y, (i—H(0)?)

h(X =1—-(=
(X, f1,8) <g

G(t)=sen(0,5-7-1),
H(t)=0,7540,7-sen(0,5 -7 1),
Fo (X1, X, Xpr,t) = g+ h,
X; =€ [0,1], X1, X511 € [-1,1]. B.12

-1

bl

* FDA3 — problema Tipo 2, definido como

hXn) =Y i,

xi€Xy

gXi,t) =1+G()+ Y, (xi—G(1))?,

X; €X1
1
h(Xur, f1,8) =1 — \/ fg,

G(t) =|sen(0,5- 7 1),
F(t) _ 102-sen(0,5~7r~t)
X =€ [0, 1],X1[€ [—1,1]. B.13
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* FDA4 — problema Tipo 1, definido como

M 1
min f (1) = (14 g(Xir, 1) co
X
I

i=

mmfk(x 1) = (1+g(Xp,t) (H cos (x, )) sen (

min fys(x,1) = (1+ g(Xy1.1))sen ("12'”) ,
gXit) =Y (xi—G(1)),

X €X
G(t) = |sen(0,5- 7 -1)],
X]I: (-xMa'” ’x}’l)rxi € [071],12 1:n.

* FDAS — problema Tipo 2, definido como

M 1
mxinfl (x,t) = (1+g(Xp1,1)

1:1

rr;infk(X,t) (1+g(Xu,1) (Hcos(yl )) en(

i) = (18 (”2'”) ,

g(XH7 - + Z Xi— 7

X €Xpy
yizxf(t),izl,--- (M 1),
G(t) = |sen(0,5 -7 -1)],
F(t) =1+ 100sen*(0,5- 7 1),
X1 = (xp,--+ %), % € [0,1],i=1:n.

xy—k+m

yM—k+m

2

).
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Outros Algoritmos Evolucionarios

Multiobjetivo

Apresentam-se nesse Apéndice alguns dos principais MOEAs propostos na literatura e
ressaltam-se as diferentes estratégias empregadas para a obten¢@o do conjunto de solucdes
nao-dominadas .%1, bem como se enfatizam as principais diferencas entre trés aspectos
essenciais para a eficicia do algoritmo em aproximar PF, mesmo em MOPs com alto
grau de dificuldade quanto a existéncia de regides ndo-convexas, descontinuidades e
multimodalidade no espaco de objetivos: (i) estratégia de atribui¢do de valores de aptidao;
(11) elitismo; e (ii1) mecanismos de geracdo e manutengao de diversidade. Em particular,

o item (iii) € o de maior interesse nesse trabalho.

C.1 Algoritmo Genético com Avaliacao de Vetores

Schaffer (1985) foi o primeiro a propor um MOEA o qual aproximasse o conjunto 6timo
de Pareto, culminando na criacdo do Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA), o qual
utiliza diferentes atribuicdes de aptiddo baseadas em cada objetivo do MOP. O VEGA
divide a populac@o P em m subpopulagdes de tamanhos iguais, Py, - -, P,, nas quais a
cada individuo x; € P; € atribuido uma aptiddo baseada na fun¢do objetivo f;. A selegdo de
individuos para a etapa de variacdo em cada subpopulacdo € realizada proporcionalmente
aos valores de aptiddao, de modo que, em termos praticos, cada ciclo de operacgdo realizada
em subpopulacdes particulares equivale a execucdo de uma geracdo completa de um AG
de um tnico objetivo.

No tocante as estratégias de elitismo e geracdo/manutencao de diversidade, o VEGA
ndo apresenta quaisquer novidades e nem sequer faz uso de tais mecanismos. O procedi-

mento para a aproximagao do conjunto de Pareto em MOPs através do VEGA (supondo
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Pseudocédigo 8 Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA)
Seja Ng = |P|/m o tamanho das subpopulagdes.
InicializarPopulagﬁo(P(O)), t<—0
enquanto condicio de término nio satisfeita faca

para todo objetivo f; € F,, faca
para k =1 to N faca
Xy < SelecaoProporcional Aptidao(P, f;)
Aptidao(xy) < fi(x¢)
= R0 )
fim para
fim para
P+ — OperadoresGeneticos(P')
t—t+1
fim enquanto
retorne P!)

maximizagao dos objetivos) € dado no Pseudocddigo 8. Como resultado de sua execucao,
reportou-se (Schaffer, 1985) que VEGA possui a capacidade de gerar um conjunto de
solugdes localmente ndo-dominadas, em que “localmente” refere-se ao fato de que, no
trabalho cujo VEGA foi proposto, computaram-se as relagdes de dominancia conside-
rando apenas a populacdo atual. Apesar de computar tais informagdes, o0 VEGA nio
utiliza as mesmas para guiar a busca em direcao a PF.

Em Schaffer (1985), citado por Coello Coello (2000), observa-se a principal limitagdo
na abordagem utilizada pelo VEGA: um efeito indesejado da especiacdo, o qual tende a
fazer com que a populagdo convirja em direcdo as regides extremas do espago objetivo
Fy,, devido a consideragd@o dos objetivos separadamente no operador de sele¢do. Schaffer
(1985) denotou esse efeito como “middling”. Ainda, Richardson et al. (1989) observaram
que o mecanismo de ordenacgdo aleatdria da populacdo para a aplicac@o posterior dos
operadores genéticos — cruzamento e mutacdo — equivale a uma selecao proporcional
em relacdo a uma combinacio linear dos objetivos com pesos dependentes da distribuicao
dos individuos no espaco de solucdes. Nos experimentos realizados naquele trabalho,
o VEGA apresentou as mesmas limitacdes dos métodos cldssicos baseados em soma
ponderada dos objetivos, dentre as quais, uma pobre cobertura da PF quando F,, apresenta
regides concavas na superficie de tradeoff.

Apesar de apresentar importantes limitagdes, a simplicidade e facilidade de imple-

menta¢cao do VEGA ainda tem motivado a aplicacdo desse algoritmo a uma variedade de
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Figura C.1 Exemplo da atribui¢do de ranks empregada no MOGA (adaptado de Konak et al.
(2006)).

problemas, e.g. ao projeto de geradores de niimeros pseudoaleatérios utilizando automa-
tos celulares (Guan e Zhang, 2003), com a obten¢do de resultados promissores. O VEGA
também € comumente implementado como referéncia em benchmarks de avaliagio de
novos MOEAs. Embora existam modificacdes que objetivam melhorar o desempenho do
VEGA em MOPs (c.f. Cvetkovic et al. (1998)), concentramo-nos nos modelos originais

a0 abordar esse e os demais MOEAs discutidos nesse trabalho.

C.2 Algoritmo Genético multiobjetivo

Denominou-se a primeira abordagem apresentada na literatura baseada em rank de Pareto
— na qual as informacdes de dominéncia sdo consideradas para guiar a busca evoluciondria
— como Multi-objective Genetic Algorithm (MOGA) (Fonseca e Fleming, 1995). Seja Q
um dado conjunto de pontos no espago de busca. O rank de um ponto X no conjunto Q
¢ dado pelo niimero de solugdes que dominam x, i.e., rank(x, Q) := [{y € Q|x < y}|. O
rank no MOGA consiste em um mapeamento dos individuos (x) em um valor relativo ao
nimero de solu¢des que dominam X na populagdo P) — relativa a t-ésima geracao —,

rank(x,P(’ )), descrito como

r(x,1) = 1+ rank(x, P")).

O esquema de rank penaliza as solugdes localizadas nas regides do espaco de objetivos
F,, cuja densidade da regido ocupada por solugdes na .#] aproximada seja alta. Um

exemplo de como o rank é atribuido a partir das relacdes de dominancia pode ser
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visualizado na Figura C.2. Por exemplo, a solu¢do i ¢ dominada por ¢,d e e, e, portanto,
de acordo com a Equacgdo , lhe serd atribuido o valor 4 como rank.

A preservacdo da diversidade baseada em técnicas explicitas de especiacdo (niching)
também fora utilizada. A técnica utilizada no MOGA € conhecida como fitness sha-
ring (compartilhamento de aptidao) (Goldberg e Richardson, 1987) e tem como premissa
a distribuicao da populacdo em diferentes picos do espago de busca, com a populagdo
sendo distribuida conforme a altura daquele pico. Para tanto, calcula-se o alcance do

nicho (niche counter), expresso por

wlxn)= ¥ max{ G20 0

YEP, r(y,t)=r(x,) Oshare

em que Ogjqr controla o alcance do nicho no espago objetivo e d f é dado como

m 2
fix) - fi(y)
artxn =3 (HEZA00)

L)
representando a distancia entre duas solugdes X,y normalizadas em F,, no intervalo [0, 1].
Os valores de aptidao de cada individuo sdo posteriormente divididos pelo alcance do
nicho, de modo que o valor nc(x,t) indica quantos individuos compartilham a regido

ocupada pela solucao x. Esse processo € representado como

(%) = ——(x).

Dessa forma, o MOGA guia a busca evoluciondria em dire¢do ao PF, enquanto tenta
manter a diversidade (i.e., espalhamento) das solu¢des ndo-dominadas na populacao
atual. Para um melhor entendimento, apresenta-se o funcionamento geral do MOGA no

Pseudocddigo 9.

As principais desvantagens do MOGA e de outros métodos baseados em rank de Pa-
reto sdo o alto esforco computacional requerido para identificar solu¢cdes ndo-dominadas
na populacgdo, o baixo grau de escalabilidade (em termos de efici€éncia computacional e
desempenho) quando novos objetivos sdo adicionados ao problema e quando o tamanho
da populacgdo cresce. Além dessas limitagdes, ndo hd forma sistemética de determinar
o melhor valor para o parametro Gy, 0 qual influencia diretamente o desempenho do

algoritmo e é dependente do problema (Coello Coello, 2000).
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Pseudocéodigo 9 Multi-objective Genetic Algorithm (MOGA)
InicializarPopulagﬁo(P(O)), t<—0
enquanto condicao de término nio satisfeita faca
para todo x; € P() faca
rj—r(xj,1)
zj = Aptidao(x;,1) — N =X/ ' ni— 1/2x (n,, — 1)
z; — f(xj,t) /nc(x),1)

" Z;-nrj
Zj - Y (1) _ ZI(W)
yePW r(y)=r(x,)
fim para
0 = SelecaoParesEstocastica(P() 7")
P+ = OperadoresGenéticos(P\"))
t—t+1
fim enquanto
retorne P")

f(x,t) // Seja n; o n° de individuos tal que r(x,t) =1

C.3 Algoritmos Genéticos com Nicho de Pareto

O principal diferencial do NPGA — proposto em Horn et al. (1994) — em relacdo a
outros MOEAs estd na utiliza¢do de um operador de sele¢@o para reprodugao por torneios,
tendo como base a dominancia de Pareto (Coello Coello et al., 2005). Nessa proposta,
dois individuos aleatoriamente selecionados sdo comparados com uma amostra de suporte
da populacdo, também escolhida ao acaso. Os dois individuos entdo competem entre si
da seguinte forma: se um deles for dominado por alguma solu¢do daquele subconjunto
e o outro ndo, entdo o individuo ndo-dominado vence a disputa e € selecionado para a
etapa de reproducgdo. Caso haja empate (ambos sdo dominados ou ndo-dominados), o
vencedor € determinado mediante uma comparacao por meio de compartilhamento de

aptidao, e.g. o valor do parametro Oy, da Equacdo .

Horn et al. (1994) justificam a comparagdo baseada em dominancia com uma amostra
de suporte da populacdo (geralmente 10% da populacdo) pela baixa pressdo de dominancia
ao se comparar os dois individuos do torneio entre si. No NPGA, a pressdo de dominéncia
€ controlada pelo parametro #4,,,, que fornece o tamanho da amostra de suporte utilizada
nos torneios. Quao maior o valor de f,,., melhor serd a estimativa da dominéncia de
Pareto das solugdes envolvidas no torneio.

O esquema de especiacio adotado no NPGA, entretanto, possui algumas modifica¢des
essenciais para o funcionamento desejado na presenga do operador de sele¢@o por torneio

e de maltiplos objetivos. Primeiro, para evitar o tipico comportamento cadtico observado
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Figura C.2 Representacéo do processo de compartilhamento de classes de equivaléncia no NPGA
(adaptado de Horn et al. (1994)).

em AGs ao se combinar compartilhamento de aptidao com selec@o por torneio (Horn
et al., 1994), os autores utilizam-se do “compartilhamento continuamente atualizado”,
proposto por Oei et al. (1991), em que o alcance do nicho, nc(x,t), é calculado utilizando
parte dos individuos produzidos para a proxima geragdo. Finalmente, uma vez que o
interesse quanto a preservagao de diversidade em MOEAs € focado nas Frentes de Pareto
e que individuos contidos na mesma classe de equivaléncia (Frente) sdo considerados
equivalentes sob o ponto de vista da otimiza¢cdo multiobjetivo, Horn et al. (1994) nao
adotam a degradacdo das funcdes de aptiddo baseado em especiacdo, como ocorre,
por exemplo, no MOGA, mas determinam o melhor candidato como aquele de menor
nimero de individuos em seu nicho, ou seja, aquele cujo alcance do nicho nc(x,7) é
minimo. Denominou-se essa abordagem por compartilhamento de classes de equivaléncia.
A visualizacdo do processo de especiacdo no NPGA, considerando-se dois objetivos,
com a maximizac¢do do primeiro e a minimizacdo do segundo, pode ser visualizado na
Figura C.3.

Uma versao revisada do NPGA, NPGAZ2, foi proposta por Erickson et al. (2001), em
que o rank de Pareto € utilizado (Secdo C.2, Equagao ), mantendo a sele¢cdo para
reproducdo por torneio, como no NPGA original. No entanto, o torneio utilizado no

NPGAZ2 considera o parametro ¢ que controla o nimero de solugdes aleatoriamente

size’
escolhidas para o torneio, e opera da seguinte forma: se dentre as solu¢des competidoras
h4 uma unica solu¢do de menor rank de Pareto em relacio as demais (ou seja, tal solugio

€ a “menos dominada"), tal individuo € declarado vencedor do torneio e é separado
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para a reproducdo. Caso contrério, se todas as solu¢des de menor rank no torneio
sdo ndo-dominadas ou sdo iguais em rank, o torneio termina empatado. Nesse ultimo
caso, Erickson et al. (2001) utilizam um critério de desempate baseado na estimagdo
de densidade de individuos no entorno de uma solugdo (crowding), processo que se
assemelha aquele realizado para o desempate no algoritmo NSGA?2 (Capitulo 3, pigina
42).

A versdo aqui descrita como NPGA?2 foi utilizada com sucesso no projeto de tubula-
¢oOes de agua subterranea Erickson et al. (2001). Os autores observam que o parametro
Isize
sobre a .%#] encontrada para valores altos de lsize € €m contrapartida, solugdes inferiores

afeta a pressao de selecio no NPGA2 de forma a produzir solu¢des mais espalhadas

para valores muito altos daquele parametro. Além disso, 0 parametro Gy, utilizado
para controlar o processo de especiacao e, por conseguinte, a diversidade na populagdo,
parece ndo afetar a qualidade das solucdes encontradas. Por outro lado, moderados graus
de especiacdo (valores positivos menores que 1 para Oy, ) ajudam na obtencdo de uma
melhor cobertura na .%| obtida pelo NPGA2.

C.4 Algoritmos Evolucionarios por Forca de Pareto

O algoritmo SPEA (Zitzler e Thiele, 2002) combina os pontos fortes de diversos MOEAs
previamente existentes de forma a obter um desempenho superior em relacao aqueles
algoritmos utilizados como base. Segundo os autores, 0 SPEA possui 0s seguintes pontos

em comum em relacdo a alguns métodos anteriores:

* armazena as solu¢des ndo-dominadas encontradas externamente;
* utiliza-se da dominancia de Pareto para atribuir um valor de aptidio aos individuos;

e realiza um processo de agrupamento para reduzir o nimero de solu¢des nao-

dominadas sem destruir as caracteristicas da .%; encontrada até o0 momento.

Por outro lado, os autores indicam, ainda, as seguintes caracteristica — Unicas em

relacdo aos demais MOEASs conhecidos na ocasido da publicacdo do SPEA:

* combina, pela primeira vez, as trés técnicas supracitadas em um tnico algoritmo,
em que a aptiddo de um individuo é computada a partir dos individuos armazenados
no conjunto externo de solucdes ndo-dominadas — as relacdes de dominéncia entre

os membros da populacdo sdo irrelevantes;
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* todo o conjunto externo de solu¢des nao-dominadas € utilizado para a determinagao

da aptiddo dos individuos na populagdo;

* utiliza-se de um novo método de especiacdo para a preservacdo de diversidade

na populacio baseado em Pareto e que ndo requer parametros de distancia (e.g.

Oshare ) .

Seja Npr 0 tamanho maximo, definido pelo usudrio, do conjunto externo de solucdes

ndo-dominadas. A operacdo do SPEA ¢ entdo descrita no Pseudocdodigo 10.

Pseudocédigo 10 Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA)
InicializarPopulacio(P)
PF — 0 // em que .%] é o conjunto externo de solugdes ndo-dominadas
enquanto condicdo de término nio satisfeita faca
PF «— PU{xcP:BycPy=<x}
PF — PF\{yeP :3z€PF,z<y}
se |PF| > Npr entdo
PF — Agrupar(.%,Npr) // Reduz .%#| a NpF solugdes por meio de agrupamento
fim se
Aptidao(P), Aptidao(.%#)
Ppais «— SelecaoPorTorneio(P + PF, 2) // Selecdo por Torneios bindrios
P — OperadoresDeVariagﬁo(Pp
fim enquanto
retorne P

ais)

No Pseudocddigo 10, cumpre mencionar que os valores de aptiddo sao calculados em
duas etapas distintas, uma para as solugdes contidas em .7 e outra para aquelas contidas
em P: na primeira, calcula-se um valor de utilidade para uma solu¢do ndo-dominada

y € PF, sy, denominado strength,
Sy=
TN '

o qual indica uma relacdo entre os n individuos dominados por y em P e o tamanho da
populagdo, |P|, e atribui-se 0 mesmo como valor de aptiddo de y, i.e., f(y) = sy. Por sua
vez, para cada individuo x pertencente a populagdo, sdo atribuidos valores de aptidao

baseados na soma de strengths das solucdes que o dominam, i.e.,

fxeP)=1+ Y syemque f(x) € [1,N).

YEPF)y<x
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Figura C.3 Exemplo da atribuicdo de aptidao realizada na populaco e no conjunto externo de
solugdes ndo-dominadas do SPEA (adaptado de Zitzler e Thiele (2002)).

O processo de atribuicdo de aptidao no SPEA, considerando-se a maximizacao de dois
objetivos, € exemplificado na Figura C.4, em que se percebe uma formacgdo natural
de nichos — representados pelas regides sombreadas retangulares — com base na
dominancia de Pareto, o que, portanto, elimina a necessidade da existéncia de um
parametro de compartilhamento de aptidao baseado em distancia (e.g. oshare no MOGA
e NPGA) no SPEA. As solucdes contidas em nichos populosos, dominados por uma
solugdo externa, sdo atribuidos valores mais altos de aptidao (considera-se minimizagao
da aptiddo). Quanto mais préxima a solugdo da .#, menor serd a sua aptiddo. Ainda,
quanto maior a utilidade (strength) das solu¢des ndo-dominadas, pior avaliadas serdo
as solucdes posicionadas nos nichos dominados por aquelas solucdes. Desse modo, o
SPEA ataca simultaneamente o problema da preservacdo da diversidade, por meio de
especiagdo, e o da convergéncia a PF.

Finalmente, o algoritmo de agrupamento adotado para reduzir o conjunto externo de
solugdes ndo-dominadas (.#1) no SPEA, denominado average linkage (Morse, 1980),
considera cada solug¢@o externa contida em .%#; como um grupo (cluster), realizando
operacdes de fusdo (merge) sucessivas entre pares de grupos que estiverem a menor
distancia dentre quaisquer outros pares contidos no conjunto externo. A cada operacdo de
fusdo, o centréide (vetor médio tomado no espaco gendtipo) calculado sobre os elementos
do conjunto fundido de pares de menor distancia (digamos, C = {x; Ux;}) substitui C

em .7 até que |PF| < Npp. Zitzler e Thiele (2002) ressaltam a capacidade do algoritmo
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average linkage de preservar a estrutura original de .#| e de preservar a diversidade de
#1 no processo de redug@o.

O SPEA foi avaliado na versdao multiobjetivo do problema da mochila (knapsack), no
qual védrias mochilas — no knapsack de um tnico objetivo hd apenas uma mochila (cada
mochila acrescenta um objetivo ao problema) — s@o preenchidas com diversos itens,
cada qual fornecendo um valor de lucro, e estando limitada a uma capacidade maxima de
itens que podem ser carregados (Zitzler e Thiele, 2002). Os autores demonstraram que o
SPEA foi capaz de produzir melhores solugdes, além de uma melhor cobertura da .7
obtida, em relagcdo a outros MOEAs, como NPGA, VEGA e NSGA (Secdo 3.5.1).

Embora o SPEA tenha obtido resultados promissores quando comparado a outros
métodos até entdo existentes, algumas limitacdes podem ser identificadas (Zitzler et al.,
2004):

 Atribuicao de aptidao: individuos nos mesmos nichos recebem valores de aptiddao
idénticos, fato que, em casos cujo tamanho do conjunto de ndo-dominadas, .#1, é
pequeno — por exemplo, quando ha apenas um individuo em .#; —, resulta na
atribuicdo dos mesmos valores de aptidao a todas as demais solu¢des na populagio,
o que elimina a pressdo de selecdo e faz com que o SPEA comporte-se como um

algoritmo de busca aleatdria;

* Estimacao da densidade: em situacdes nas quais um grande ndmero de indivi-
duos sdo ndo-compardveis entre si, as relacdes de domindncia fornecem pouca
informagdo para a constru¢@o de nichos uteis para a etapa de sele¢do de pares para
reproduc¢do. Dai a necessidade de técnicas que estimem a densidade de individuos

no entorno de cada solugdo (i.e., crowding);

* Poda do arquivo externo: apesar do algoritmo average linkage preservar a estru-
tura da .%| no processo de redu¢do, solu¢des extremas podem ser descartadas no

processo, diminuindo os niveis de cobertura da .#].

A versdo revisada do SPEA, SPEA?2 (Zitzler et al., 2001), trata das limitacdes supra-
citadas da seguinte forma (Coello Coello et al., 2005):

* utiliza uma atribuicdo de aptidao a qual considera tanto o ndmero de individuos
que dominam a soluc¢do quanto o nimero de individuos dominados pela mesma, o

que permite a diferenciacdo de solucdes contidas no mesmo nicho;

* utiliza a técnica K-Vizinhos Mais Proximos (VMP), a qual fornece a distancia

06X de um individuo x para o seu K-ésimo VMP no conjunto P + PF (os autores
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utilizam K = 1 por questdes de eficiéncia). Um valor inversamente proporcional a
ok ¢ entdo interpretado como uma estimativa valida da densidade de solu¢des no
entorno de x e tem entdo o seu valor adicionado ao valor de aptiddo original de x —
baseado nas relagdes de dominancia — de forma a penalizar as solugdes que estao

contidas em nichos mais densos.

e utiliza um método mais eficiente de truncamento do arquivo externo de solucdes

nao-dominadas, o qual garante a preservagdo das solugdes extremas da .#| obtida.

Os resultados obtidos nos testes comparativos com o0 SPEA2 demonstraram que o
mesmo superou a versao anterior (SPEA) em todos os casos. No quadro comparativo
tracado pelos autores, o SPEA2 ndo obteve a melhor velocidade de convergéncia dentre
todos os MOEAs testados devido ao fato — sugerido pelos autores — de que os niveis
de elitismo mais intensos de outros MOEAs contribuem para a maior velocidade desses
algoritmos, mas que, no entanto, falham ao nao preservarem solugdes extremas na .#
e ndo produzirem uma melhor cobertura do conjunto de Pareto. Ainda, avaliou-se o
desempenho do SPEA2 como estatisticamente compardvel a do NSGA2, mas avaliou-
se a escalabilidade desse em relacdo aquele como menor em problemas de mais alta
dimensionalidade, nos quais o mecanismo de estimagdo de densidade proposto no SPEA2

pode ter sido o fator a ter contribuido para um melhor desempenho.
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