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Resumo

Problemas de Otimizac¢do Multiobjetivo podem ser classificados como um conjunto de problemas
que possuem mais de uma fungdo objetivo conflitante. Nestes problemas, as fung¢des objetivo a
serem otimizadas possuem indices de desempenho que sdo conflitantes, ou seja, normalmente
quando um valor de uma funcao objetivo tem uma melhoria, um valor de outra funcio objetivo
tende a ter uma piora. Com isto, é necessario obter um conjunto de melhores solugdes, onde os
valores das func¢des objetivo simultaneamente sejam aceitdveis. Pode-se destacar que nessa classe
de problemas o nimero de melhores solu¢des cresce exponencialmente conforme o nimero de
objetivos aumenta. Nesse sentido, esse aumento do nimero de solu¢des causa a deterioragao da
busca por melhores solugdes, dificultando o progresso em direcao as solu¢des Gtimas. Apesar
da aplicacdo com sucesso de diversos Algoritmos Evoluciondrios Multiobjetivo a esses tipos
problemas, a maioria dos estudos foca em problemas com um nimero pequeno de objetivos. Além
disso, esses algoritmos sofrem com a deteriora¢ao da busca quando o nimero de fun¢des objetivo
otimizadas € maior do que trés. Assim, recentemente ha a busca por novas técnicas e algoritmos
que busquem reduzir a deterioracao dos algoritmos multiobjetivo. A drea que estuda essas novas
técnicas € chamada de Otimizagao com Muitos Objetivos e os problemas multiobjetivo que
possuem mais de trés funcdes sdo classificados como Problemas de Otimizagdo com Muitos
Objetivos. Recentemente, diferentes abordagens t€m sido propostas para melhorar o desempenho
destes algoritmos em problemas de otimizagdo com muitos objetivos. Uma dessas abordagens €
o uso de multiplas populacdes na otimiza¢do multiobjetivo por enxames de particulas, no qual
chamamos de Multiplos Enxames. Multiplos Enxames sdo técnicas para explorar populacdes
paralelas para decompor o problema e otimiza-lo de forma colaborativa. Neste trabalho foram
desenvolvidos algoritmos que incorporam as caracteristicas de multiplos enxames com topologias,
métodos de arquivamento e pontos de referéncia para resolver Problemas de Otimizagdo com
Muitos Objetivos. O primeiro algoritmo desenvolvido envolveu métodos de arquivamento e
topologias, outro explorou pontos de referéncia e o ultimo trabalhou com modifica¢des dos
pontos de referéncia com o objetivo de obter boa convergéncia e diversidade nesses tipos de
problemas. Um conjunto de experimentos € feito para avaliar os algoritmos propostos e buscar
identificar qual a melhor configuragcao de cada algoritmo. Além disso, é feita uma andlise do

desempenho dos algoritmos, comparando-os a métodos da literatura.

Palavras-chave: Otimizacdo com Muitos Objetivos, Multiplos Enxames, Métodos de Arquiva-

mento, Pontos de Referéncia.



Abstract

Multi-Objective Optimization Problems can be classified as a set of problems that have more
than one conflicting objective function. In these problems, the objective functions to be optimized
have performance indexes that are conflicting, that is, usually when one value of an objective
function has an improvement, a value of another objective function tends to worsen. With this,
it is necessary to obtain a set of better solutions, where the values of the objective functions
are simultaneously acceptable. It can be emphasized that in this class of problems the number
of best solutions increases exponentially as the number of objectives increases. In this sense,
this increase in the number of solutions causes a deterioration in the search for better solutions,
making progress towards optimum solutions difficult. Despite the successful application of
several Multiobjective Evolutionary Algorithms to these types of problems, most studies focus
on problems with a small number of objectives. In addition, these algorithms suffer from
search deterioration when the number of optimized objective functions is greater than three.
Thus, recently there is the search for new techniques and algorithms that seek to reduce the
deterioration of multiobjective algorithms. The area that studies these new techniques is called
Many-Objective Optimization and multiobjective problems that have more than three functions
are classified as Many-Objective Optimization Problems. Recently, different approaches have
been proposed to improve the performance of these algorithms in optimization problems with
many objectives. One of these approaches is the use of multiple populations in multi-objective
particle swarm optimization, which we call Multiple Swarms. Multiple Swarms are techniques
for exploring parallel populations to decompose the problem and optimize it in a collaborative
way. In this work we developed algorithms that incorporate the characteristics of multiple swarms
with topologies, archiving methods and reference points to solve Many-Objective Optimization
Problems. The first algorithm developed involved archiving methods and topologies, another
explored reference points, and the latter worked on modifications of reference points in order
to achieve good convergence and diversity in these types of problems. A set of experiments is
done to evaluate the proposed algorithms and seek to identify the best configuration of each
algorithm. In addition, a performance analysis of the algorithms is performed comparing them to

the literature methods.

Keywords: Many-Objective Optimization, Multi-Swarm, Archiving Methods, Reference Points.
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Introducao

Os Problemas de Otimizacao Multi-Objetivo (MOP, do inglés Multi-Objective Optimi-
zation Problems) sdo problemas que possuem mais de uma funcao objetivo conflitante. Com
isto, € necessdrio obter um conjunto de melhores solucdes, onde os valores das funcdes objetivo
simultaneamente sejam aceitdveis e que auxilie no processo de tomada a decisdo. A Teoria da Oti-
malidade de Pareto € utilizada para definir a Otimizacao Multi-Objetivo (COELLO; LAMONT,;
VELDHUIZEN, 2007).

Problemas de Otimizacdo Multi-Objetivo sdo resolvidos por diferentes dreas de pes-
quisa e no geral sdo problemas da classe de complexidade NP-Dificil (COELLO; LAMONT;
VELDHUIZEN, 2007). Devido a essa complexidade, os MOPs tém impossibilitado a utiliza¢ao
de algoritmos de busca tradicionais. Dessa forma, o uso de Algoritmos Evolucionérios Multiob-
jetivo (MOEA, do inglés Multi-Objective Evolutionary Optimization Algorithms) (COELLO;
LAMONT; VELDHUIZEN, 2007) e de outras meta-heuristicas tornaram-se comum por terem
resultados satisfatérios em termos de convergéncia e diversidade. Exemplos de algoritmos que
compdem essas meta-heuristicas estdo os algoritmos baseados em Swarm Intelligence (como
Otimizacao por Nuvem de Particulas (REYES-SIERRA; COELLO, 2006)) (POLI; KENNEDY;
BLACKWELL, 2007), Algoritmos Genéticos (GOLDBERG; HOLLAND, 1988), entre outros.

Um algoritmo que apresenta bons resultados em trabalhos na literatura com a abordagem
em MOPs € o algoritmo MOPSO (do inglé€s, Multi-Objective Particle Swarm Optimization)
(REYES-SIERRA; COELLO, 2006). Esta meta-heuristica tem como base 0 mesmo conceito do
algoritmo PSO (do inglés, Particle Swarm Optimization), onde € classificado como um algoritmo
de inteligéncia de enxames e que surgiu da andlise comportamental de varios passaros que
visavam encontrar comida. No PSO, um individuo é chamado de particula, onde cada particula
segue simples regras que vao controlar as suas interagdes com o restante da populacdo, fazendo
dessas interagdes um comportamento inteligente (KENNEDY; EBERHART, 1995a).
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Apesar de bons resultados, as abordagens discutidas nos pardgrafos anteriores deterioram
quando o nimero de funcdes objetivo cresce. Problemas de Otimiza¢do com Muitos Objetivos
(do inglés, Many-Objective Optimization Problems ou MaOPs) sdao problemas que t€m mais
de trés fungdes objetivo e a drea que tenta resolver esses tipos de problemas é chamada de

Otimizac¢do com Muitos Objetivos.

Virios trabalhos na literatura tentam resolver problemas da categoria dos MaOPs, como
exemplo do NSGA-III que usa pontos de referéncia (DEB; JAIN, 2014a). Dentre esses traba-
lhos, também existem os que se destacam no uso da técnica de arquivamento para controlar
a convergéncia e diversidade, baseado em multiplos enxames. Um algoritmo que € referéncia
na abordagem de multiplos enxames ¢ o MOPSO. Além dele, existe os trabalhos de Britto,
Mostaghim e Pozo (2014) e Campos, Pozo e Duarte (2013) que utilizam a estratégia de multiplos

enxames com arquivamento.

Apesar de muitos trabalhos possuirem bons resultados em termos de convergéncia e
diversidade, existem algumas limita¢des que devem ser destacadas. Essas limitacdes devem ser
consideradas e trabalhadas para levar a uma melhoria do funcionamento do algoritmo no uso de
problemas com muitos objetivos. Essas limitacdes foram extraidas de trabalhos relacionados que
utilizaram diferentes abordagens para resolucdo dos MaOPs. Alguns exemplos de limitacdes sdo:
a utilizacdo de paradmetros constantes para controlar o grau de expansao e compressao da drea
de dominéncia das solu¢des; ndo execugdo de testes em diferentes benchmarks para comprovar
com mais lealdade os resultados; ndo exploracdo de técnicas sobre topologia aplicada a muitos
objetivos; o uso fixo dos pardmetros de configuracdo; nao trabalhar de forma adequada com

pontos de referéncia, no qual os pontos geralmente utilizados sdo fixos.

De acordo com os resultados obtidos em (CAMPOS; POZO; DUARTE, 2013; BRITTO;
MOSTAGHIM; POZO, 2014; BRITTO; POZO, 2012b; BRITTO; POZO, 2014; BRITTO; POZO,
2015) apesar das limitacdes, a abordagem de multiplos enxames, arquivos e pontos de referéncia
€ um bom caminho a se seguir e os algoritmos baseados no MOPSO se destacam devido aos
melhores resultados encontrados quando comparados a outras meta-heuristicas que utilizam a
abordagem de problemas com muitos objetivos. Dessa forma, o seguinte trabalho visa investigar
uma maneira de fazer uma combinagdo entre multiplos enxames, métodos de arquivamento e

pontos de referéncia.

Esta dissertagdo de mestrado tem como objetivo desenvolver técnicas de multiplos enxa-
mes, combinada com métodos de arquivamento e pontos de referéncia para resolver problemas
de otimiza¢@o com muitos objetivos. Além de ter objetivos especificos como: desenvolver topo-
logias como padrdes de comunicac¢do; desenvolver pontos de referéncia para guiar as solugdes
para o espaco onde possivelmente teriam pontos ideais; investigar a qualidade dos algoritmos em

cendrios com muitos objetivos.

Como metodologia primeiro foi necessdrio fazer um estudo do estado da arte e das

técnicas para implementar um MOPSO com muiltiplos enxames. A seguir, foi implementado



Capitulo 1. Introdugdo 14

a abordagem de diferentes topologias e associado diferentes métodos de arquivamento. De-
pois, foram propostos dois novos algoritmos de multiplos enxames que buscam combinar as
novas topologias aos pontos de referéncia. E com intuito de validar os algoritmos propostos,
o desempenho foi avaliado em problemas de benchmark. Os algoritmos desenvolvidos foram
avaliados utilizando uma metodologia que explore problemas com muitos objetivos. Para isso
foram utilizados os problemas da familia DTLZ, disponiveis no framework jMetal (DURILLO;
NEBRO, 2011). Os métodos foram avaliados em termos de convergéncia e diversidade utili-
zando indicadores de qualidade como o GD e IGD (CARVALHO, 2013). Os algoritmos foram
escalados variando o nimero de objetivos entre 3 e 10 fun¢des objetivos e para a comparagao,

foram utilizados algoritmos estado-da-arte da literatura.

A dissertacdo estd organizada da seguinte forma: no Capitulo 2 sdo apresentados os
conceitos basicos da Otimiza¢ao Multiobjetivo e Otimiza¢do com Muitos Objetivos, os trabalhos
relacionados a esses conceitos, e além disso sdo apresentados as limitacdes dos trabalhos da
literatura; no capitulo 3 sdo apresentados os algoritmos desenvolvidos; no capitulo 4 sdo apre-
sentados os experimentos juntamente com a metodologia experimental, além de mostrados os
problemas que fizeram parte dos experimentos e quais indicadores de qualidade e parametros fo-
ram utilizados para andlise dos algoritmos; e por tltimo, sdo apresentadas algumas consideragdes

finais no Capitulo 5.
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Fundamentacao Teorica

No capitulo corrente sao apresentadas as definicdes da Otimiza¢do com Muitos Objetivos.
Sao apresentados também os conceitos basicos da Otimiza¢do Multiobjetivo, bem como trabalhos
relacionados relevantes da area. Com isso, € feita uma andlise, mostrando quais foram as
contribui¢des que esses trabalhos trouxeram e identificando os desafios que serdo colocados
em pauta nessa dissertacdo. A organizacao do capitulo estd da seguinte forma: 2.1 apresenta a
defini¢do de otimiza¢do multiobjetivo; os trabalhos relacionados sdo apresentados na se¢do 2.1.1;
na se¢do 2.2 é destacado o comportamento da otimiza¢do quando aplicado a problemas com mais
de 3 objetivos; ja na sec¢do 2.2.1 é elencada como resolver as dificuldades encontradas na secao
anterior; Por fim, a se¢do 2.2.2 exibe os trabalhos correlatos que tentam resolver as dificuldades

encontradas na otimizagao multiobjetivo, aplicadas em problemas com mais de 3 objetivos.

2.1 Conceitos basicos da Otimizacao Multiobjetivo

A Otimizagdo Multiobjetivo € aplicada em problemas com finalidade de otimizar simul-
taneamente varias fungdes objetivo, de forma que possa encontrar um conjunto de solugdes
onde representem com eficdcia a relagdo entre os objetivos. Os Problemas de Otimiza¢do Multi-
Objetivo (MOP, do inglés Multi-Objective Optimization Problems) podem ser classificados como
um conjunto de problemas que possuem mais de uma fungdo objetivo conflitante. As fungdes
objetivo possuem indices de desempenho que sdo conflitantes, ou seja, normalmente quando um
valor de uma funcio objetivo tem uma melhoria, um valor de outra fungdo objetivo tende a ter
uma piora. Com isto, € necessdrio obter um conjunto de melhores solugdes, onde os valores das
funcgdes objetivo simultaneamente sejam aceitdveis (melhor valor possivel em todos os objetivos)
e que auxilie no processo de tomada a decisdo. Com a necessidade de obter solu¢des simultanea-
mente aceitdveis, surgiu a Otimiza¢do Multiobjetivo, no qual apresenta uma defini¢ao tedrica de

problemas de otimizacao multiobjetivo, bem como um conjunto de algoritmos e técnicas para
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resolver esses problemas (COELLO; LAMONT; VELDHUIZEN, 2007; CARVALHO, 2013).

Num problema de otimiza¢do uma solu¢do pode ser entendida como um vetor que
possua varidveis de decisao que atendem determinadas restricdes. Para medir a qualidade de
uma solu¢do em um problema de otimizacao utiliza-se alguns critérios, nos quais sdo mostrados
através de fungcdes computdveis das varidveis de decisdo. Em um problema multiobjetivo ha
vérias funcdes a serem otimizadas, nas quais essas sdo ditas como fungdes objetivo e expressadas
por f j(7),F : R" — R. Em problemas multiobjetivo existem vdrias func¢des objetivo, dessa
forma as fungdes sdo inseridas em um vetor e esse passa a ser denotado por ]T%) € A,emque A
€ o espago do vetor das func¢des objetivo para o determinado problema. Logo adiante € definida a

expressao de otimiza¢do multiobjetivo (para um problema de minimizacao sem restri¢des):

Minimizaf (%) = (fi(%), o(F)ooos fn F)) @.1)

em que o niimero de funcdes objetivo e a dimensio de A é denotado por m. Cada solugio ¥ no
espaco de varidveis de decisdo pode ser mapeada para o vetor f (7) que pertence ao espaco de
funcdes objetivo F : R" — A.

Os MOPs tém como meta a otimizagao de m fun¢des objetivo em simultaneidade. Em
termos matematicos, o MOP € definido como minimizacdo de jﬁ) = (A1(X), (X)) ee, fru(F))
podendo g;(¥) <0,i ={1,....,m},e hj(¥)=0,j={1,...,p} ¥ € Q (onde Q é definido como
um universo qualquer). Uma solu¢do de MOP minimiza (ou maximiza) os elementos de um vetor
ﬁ) em que ¥ é definido como uma varidvel de decisdo com n dimensdes X = (x1,...,x,) € Q.

Nesse texto, por simplicidade, vamos adotar como padrdo problemas de minimizagdo.

A Otimizacdo Multiobjetivo € definida através da Teoria da Otimalidade de Pareto. A
solucdo 6tima em problemas com muitos objetivos é definida de acordo com algumas teorias
como a Dominancia de Pareto, Pareto 6timo, Conjunto Pareto 6timo, Fronteira de Pareto, Vetor
Ideal e Vetores Extremos (COELLO; LAMONT; VELDHUIZEN, 2007; CARVALHO, 2013).

As defini¢des de cada um destes termos dessas teorias sdo descritas logo a seguir:

Definicao 1
Domindncia de  Pareto: Seja ﬁ) = (i(X), (F)c, fu(X)) e
F3) = (AT fo(F)-wes fn(F)). F(X) domina F(3) , & expressado por F(¥) =
ﬁ), unicamente se (minimizago): Vi€ {1,2,....m}: f;(®) < fi(¥),e i€ {1,2,....m}:
Fi(X) < fi(7), f(—7>) ¢ dito ndo dominado caso ndo exista nenhum W) que tenha do-

minio sobre ]T%)

Para melhor entender o conceito de dominancia de Pareto num caso particular com um
espaco de duas funcdes objetivos, € mostrado um exemplo na figura 1. Os circulos de
cor rosa sdo solucdes dominadas, porque existe pelo menos um jﬁ) que domina jﬁ)
em pelo menos um dos objetivos, enquanto que o circulo de cor azul € uma solu¢do nao

dominada porque ndo existe um f( )3/) que domina em pelo menos um dos objetivos.
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Ohjetivo 2
i

Objetivo 1
© Solugdes dominadas

Figura 1 — Imagem adaptada de (REYES-SIERRA; COELLO, 2006) que mostra a relacdo de
dominancia de Pareto.

Definicao 2
Pareto 6timo: Diz que um vetor X é Pareto 6timo se seu vetor objetivo é ndo dominado.
Um vetor solugiio X € Q, com suas fungdes objetivo ﬁ) = (AA(X), L(F)ees fiu (X)),
X diz que Pareto Otimo se unicamente nio existe y € , com o vetor que representa as
fungdes objetivo W) = (fi(7),2(F)eers fin(F)), de forma que W) = ]ﬁ) Como
observado, € dito Pareto 6timo quando as funcdes objetivo do vetor solucao ndo pode ser

simultaneamente melhorada.

Definicao 3
Conjunto Pareto otimo: Num problema de otimizagao multiobjetivo, € demostrado que
um Conjunto Pareto 6timo P*, € um conjunto que possui as melhores solugdes em €2, logo,
as solugdes Pareto 6timo definem o Conjunto Pareto 6timo do problema. O conjunto é

denotado por:

Pr={XcQ|#V e, (7)< A(X)} (22)

Definicao 4
Fronteira de Pareto: Os vetores que ndo sao dominados no espaco de fungdes objetivo
acabam formando a Fronteira de Pareto (PF, do inglés Pareto Front), onde toda solucao
que fazer parte do Conjunto Pareto 6timo forma uma possivel solugdo em um ponto ndo

dominado no espaco de funcgdes objetivo. A Fronteira de Pareto € definida por:

PF = {f(%)| % € P} 2.3)

e pode ser mais entendivel na forma de imagem, como mostra a figura 2. Os vetores
dominados sdo representados pelos circulos de cor rosa, pois existe pelo menos um W)
que domina W) em pelo menos um dos objetivos, enquanto que os circulos de cor azul
sd0 solu¢des ndo dominadas porque nao existe um ]‘(—7}) que domina em pelo menos um

dos objetivos, logo, o conjunto de circulos de cor azul formam a PF do problema. Podemos
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definir PF sendo como PF,,;, onde € a fronteira de Pareto do problema e PFj ., no qual

€ um conjunto de aproximac¢do no espago das funcdes objetivo.

Figura 2 — Fronteira de Pareto e o conjunto de solu¢des dominadas em um espago com duas
fungdes objetivo.

Objetivo 2 |
I

ot

o Objetivo 1
2 splugdes dominadas

® solucdes da fronteira de Pareto

Fonte: adaptada pelo autor

Definicao 5
Vetor Ideal: Seja um vetor de varidveis X que otimiza a funcio objetivo f( % i, ¢ dito que
um vetor € ideal se possui os melhores valores para cada funcdo objetivo. A defini¢do do

Vetor Ideal é expressada por:
—
FE) = E) L), f(R)] (2.4)

—
no qual f;(¥) é a fungdo objetivo e fO(X) é o valor 6timo dela. J4 o f°(F) é um vetor

utdpico que € usado para poder definir a melhor posi¢do no espaco de objetivos.

Definicdo 6
Vetores Extremos: Considere que f?(?) € o menor valor para um objetivo e f]’.”“x(?)
€ o maior valor. Eles s@o vetores ndo dominados e que pertencem ao espaco de funcoes
objetivo. Portanto, f7(X) e f;"“(?) sdo valores extremos e ndo dominados se cada
um pertence a um ponto no eixo de objetivos, caso contrdrio, eles ndo sdo extremos. A

elucidacdo de Vetores Extremos é mostrado a seguir:

By = [f2(R) (R [I (R s fUR)] (2.5)

Y 1J ]

no qual f;(%') é a fungdo objetivo e (%) é um valor 6timo. J4 £;(X’) € a funcdo que estd
associada ao valor 6timo f]’.”“x(Y). Os m vetores geralmente sao usados individualmente

como representacdo de cada ponto em cada eixo de objetivos. O conjunto desses pontos
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/ - . ~
¢ denotado por E);. E importante ressaltar que o vetor extremo ndo corresponde a uma

solucdo real, mas € criado para representar cada extremidade da fronteira de Pareto.

Os Problemas de Otimiza¢ao Multiobjetivo sao resolvidos por diferentes areas de pes-
quisa e no geral sdo problemas da classe de complexidade NP-Dificil (COELLO; LAMONT;
VELDHUIZEN, 2007). Devido a grande complexidade, os MOPs t€ém impossibilitado a utili-
zacdo de algoritmos de busca tradicionais. Dessa forma, o uso de Algoritmos Evolucionérios !
e de outras meta-heuristicas tornaram-se comum por terem resultados satisfatérios. Exemplos
de algoritmos que compdem essas meta-heuristicas estdo os algoritmos baseados em Swarm
Intelligencez, Algoritmos Genéticos (GOLDBERG; HOLLAND, 1988), Otimizacao por Nuvem
de Particulas (REYES-SIERRA; COELLO, 2006), entre outros. Geralmente, possuindo em
comum o uso de uma populacdo para a procura por solucdes proximas a fronteira de Pareto,
sendo possivel encontrd-las em apenas uma execucdo. As técnicas de otimizacao baseadas
no comportamento de seres vivos e que abordam mecanismos de busca incorporando concei-
tos multiobjetivo € chamada de Algoritmos Evolucionarios Multiobjetivo (MOEA, do inglés

Multi-Objective Evolutionary Optimization Algorithms).

Essa incorporagdo de conceitos multiobjetivo nos Algoritmos Evoluciondrios tem origem
através das relacOes de preferéncias. Essas relagdes sao determinantes para distinguir solugdes
boas de ruins. Nos MOEAs, existe uma fun¢do que € capaz de determinar se uma solugdo €
boa ou ruim, o nome dessa fun¢do é chamada de fitness. A funcao fitness impde as relagdes de
preferéncia entre as solu¢des de uma populacao e isso ajuda a identificar regides do espaco de
busca com um melhor potencial (JAIMES; COELLO, 2009b). Logo, o fitness € responsavel por

definir as relacdes de preferéncia e determinar se uma solucdo ¥ é preferivel a uma solugio .

As abordagens de otimizag¢do multiobjetivo relacionadas a fungdo fitness tém como
caracteristica marcante encontrar os elementos que compde o conjunto Pareto 6timo. Ressaltando
que essas meta-heuristicas ndo garantem o 6timo e tentam encontrar um conjunto de solugdes o
mais proximo do conjunto Pareto 6timo. O conjunto de solugdes encontradas por esses algoritmos
€ conhecido como conjunto aproximado e sua imagem no espaco de objetivos, € chamada de
fronteira aproximada ou (PFy.). Para encontrar os elementos desse conjunto, geralmente, a
principal relacdo de preferéncia adotada € o mecanismo da dominéncia de Pareto. Nos MOEAs
€ necessario mecanismos para ordenar as solugdes. Assim, € necessario adaptar os conceitos
para que seja possivel definir essa ordenagao. Esse conceito de adaptacdo de mecanismos de

ordenacao serd melhor explorado na secdo 2.2.

' Algoritmos Evoluciondrios sdo técnicas de otimizagio que normalmente sdo inspiradas no comportamento social

e no processo de evolugdo de seres vivos (COELLO; LAMONT; VELDHUIZEN, 2007)

E um conceito empregado a uma populagio de agentes que interagem localmente com outros e com o seu
ambiente. Os agentes seguem simples regras e as interacdes entre eles faz nascer um comportamento global
inteligente (POLI; KENNEDY; BLACKWELL, 2007)
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2.1.1 Trabalhos relacionados aos MOPs

Nessa secao serdo discutidos alguns trabalhos relacionados existentes na literatura que
tem como foco a Otimizacao Multiobjetivo. Esses trabalhos que serdo apresentados t€ém como

objetivo destacar pontos importantes como os tipos de algoritmos multiobjetivo e suas evolugdes.

Um dos trabalhos que aborda conceitos de otimizacdo multiobjetivo € o trabalho apre-
sentado por Deb et al. (2000). Nele é mostrado as facetas da constru¢c@o do algoritmo NSGA e a
sua evolucdo para o NSGA-II. O NSGA (do inglés Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm)
€ um algoritmo evoluciondrio multiobjetivo que utiliza métodos de ordenacio de solu¢des nado-
dominadas e que sua complexidade computacional é de O(MN 3), onde M é o nimero total de
objetivos e N € o tamanho da populacdo. Além do NSGA ter uma complexidade computacional
de O(MN?), ele é um algoritmo ndo-elitista e que utiliza um pardmetro de compartilhamento, o

que pode causar alguns problemas:

i. Com a complexidade computacional sendo O(MN?), o custo dessa ordenagio pode ser
muito alto quando a populacdo for muito grande, principalmente quando a populacao for

ordenada em cada geracao;

ii. Resultados (DEB et al., 2000; ZITZLER; DEB; THIELE, 2000; RUDOLPH, 2001) mos-
tram que o elitismo € vidvel para acelerar o desempenho e reduzir a perda de boas solug¢des

uma vez que ja foram encontradas;

iii. O parametro de compartilhamento é um mecanismo tradicional que tem como afinco criar
diversidade, evitando assim a convergéncia prematura para algum ponto do espaco de

busca, mas a sua especificacdo pode ser um problema.

Devido aos problemas descritos, foi criado o algoritmo NSGA-II que é uma versao
melhorada do NSGA. O NSGA-II tem como finalidade tornar mais rdpida a ordenacdo do que o
algoritmo inicial, o NSGA. No NSGA-II, a fim de ordenar uma populacdo com tamanho N com
relacdo as solu¢des nao-dominadas, cada solucdo é comparada a todas as outras solugdes para
verificar se ela é dominada. Essa metodologia de ordenagdo requer O(MN) comparagdes para
cada uma solucio, onde M € notado como o numero de objetivos. Com a busca para achar os
membros ndo-dominados que vao compor a primeira fronteira, a complexidade computacional
é de O(MN?). O método desconsidera a procura na primeira frente que ja foi determinada
como nao-dominada, assim esse procedimento € repetido outras vezes para achar as fronteiras
subsequentes, onde no pior caso a complexidade pode chegar a O(MN?) quando apenas existir

uma solugdo para cada fronteira.

Uma das carateristicas que € admirada no NSGA-II € o elitismo. Essa caracteristica
€ responsavel por manter possiveis boas solucdes, o que acaba otimizando a busca. Além do

elitismo, outra caracteristica admirdvel € a preservacdo da diversidade, no qual, é mantida por
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um estimador de densidade chamado de distancia de Crowding (do inglés, Crowding Distance).
No trabalho de (DEB et al., 2000), o NSGA-II foi melhor quando comparado com outro MOEA
(o algoritmo chamado PAES (KNOWLES; CORNE, 1999)) que tem como caracteristica a
preservacao de solucdes ndo-dominadas e que também € um algoritmo elitista. Assim como
esse trabalho, outros trabalhos utilizam o NSGA-II como base de comparag¢do por ter sucesso na

obtencao dos resultados em varios MOPs.

Outro algoritmo que apresenta bons resultados em trabalhos na literatura € o algoritmo
MOPSO. Esta meta-heuristica tem como base 0 mesmo conceito do algoritmo PSO (do inglés,
Particle Swarm Optimization), onde € classificado como um algoritmo evolutivo e que surgiu da
andlise comportamental de vérios passaros que visavam encontrar comida. No PSO, um individuo
€ chamado de particula, onde cada particula segue simples regras que vao controlar as suas
interagdes com o restante da populagdo, fazendo dessas interacdes um comportamento inteligente.
Ainda no conceito do PSO, existem algumas terminologias que definem esse algoritmo (REYES-
SIERRA; COELLO, 2006):

Swarm ou Enxame: ¢ a populacdo do algoritmo;

Particula: Individuo do enxame. Sendo que cada particula representa uma possivel soluciao do

problema, possuindo elementos de velocidade e posi¢do;

pbest: melhor posicdo que a particula chegou até o momento, também chamada de lider local,

ou seja, representa o componente local;
Ibest: melhor posicdo que a particula membro de uma vizinhanga chegou até momento;
gbest: posiciao da melhor particula de todo o enxame;

Lider: Sao particulas usadas para guiar uma outra particula para uma melhor regiao no espaco

de busca;

Velocidade (vetor): esse é o vetor de velocidade responsdvel por determinar para qual direcao

uma particula deve movimentar, melhorando assim a atual posi¢do;

Peso de inércia: o peso é usado para ter o controle da influéncia dos valores anteriores da

velocidade no célculo da velocidade corrente de uma dada particula;

Fator de aprendizado: descreve como uma particula serd atraida para a direcdo de seu proprio
sucesso (pbest), ou para o sucesso do enxame (gbest). Existe dois tipos de fatores de
aprendizado e sdo definidos como cognitivo e social, onde o cognitivo representa a atracao
com que a particula tem com seu proprio sucesso. J4 o social, € responsédvel por representar

a atracdo com que a particula tem com o enxame;
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Topologia de vizinhanca: representa o conjunto de particulas que contribuem para o calculo do
Ibest de cada particula. As principais topologias usadas sdo: Grafo vazio; Estrela; Arvore;
Grafo completo e Melhor local (CARVALHO, 2013).

Algoritmo 1 Pseudocédigo do algoritmo PSO

1: Inicializa o enxame

2: Localiza o lider

3: g=0

4: while g < gmax do

5 for Cada Particula do

6: Atualiza Posi¢ao(V6o)
7 Avaliacdo

8 Atualiza o pbest
9 Atualiza o lider

10: g++

Antes de falar do pseudocodigo, € importante explanar que a atualizacdo da posicao da
particula é definida por equagdes de movimento e essas equagdes guiardo a particula para um
espaco que contenha as melhores solugdes do problema. A equacdo de movimento da particula é
representado por (KENNEDY; EBERHART, 1995b):

FT+) =T+ V(+1) (2.6)

onde X (¢) € R" representa a posi¢io de uma particula p; em um determinado tempo ¢ (o
tempo geralmente é uma iteragdo da execucao) com uma adicao de velocidade representada por
V(t+1) € R". A velocidade no tempo ¢ + 1 possui uma equacio que lhe representa e é definida

COmo:

?(t—i_l):w?( +C1 ¢1 ?best ))+C2'¢2'<?lider(t)_70)) (2.7)

no qual, C; e C, sdo constantes que sao usadas para delimitar a influéncia do elemento
global e do elemento local no cdlculo da velocidade da particula. Ja ¢; e ¢, sdo nlimeros reais

com valores entre 0 € 1 e que sdo determinados em cada iteracdo de maneira estocdstica.

Além da abordagem feita pela equacdo 2.7, existe uma outra citada no trabalho de
(CLERC; KENNEDY, 2002), na qual utiliza a férmula de velocidade da particula com uma
pequena modificacdo. A modificacao feita por (CLERC; KENNEDY, 2002), foi adicionar um
fator de constricdo que multiplica toda a equacdo 2.7, restringindo o crescimento ilimitado da

velocidade das particulas. A equagdo modificada pode ser visualizada a seguir:

V+1D) =2 (@ V) +Cr 01 (P e (1) = T (1) +Co 92 (P 1aer(1) =X (1)) (2.8)
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onde J € representado pela férmula:

2
x= (2.9)
2-¢—*—4- 0|
e @ por:
0=C+C, (2.10)

O Algoritmo 1 mostra no geral como € o funcionamento do PSO. No comeco, o enxame
¢ inicializado. Nessa inicializa¢do € incluida tanto as posi¢des, quanto as velocidades. O repre-
sentante pbest de cada particula € inicializado e o lider € localizado. Logo em seguida sdo feitas
as iteragdes até um nimero maximo, onde cada particula ird voar através do espaco de busca e

atualizar a sua posicdo, a do pbest e a posicao do lider.

Segundo o trabalho de (REYES-SIERRA; COELLO, 2006), o MOPSO ¢é uma estratégia
baseada no PSO para a resolucao de problemas de otimizacao multiobjetivo, no qual o esquema
original do PSO foi alterado para suportar a resolugdo desse tipo de problema. No MOPSO, o
algoritmo busca ndo somente uma solucao (como € o caso do PSO), mas um conjunto de possiveis
melhores solu¢des (Conjunto Pareto 6timo). No geral, para resolver problemas multiobjetivo,

deve-se considerar as seguintes metas:
1. Encontrar o maior niumero de elementos do conjunto Pareto 6timo;
ii. Reduzir a distincia entre a PFyp,ox € @ PFroqp;
iii. Para ter uma melhor diversidade, tem que maximizar a disseminag@o das solugdes encon-

tradas, fazendo com que os vetores sejam distribuidos uniformemente.

Na gerac¢do da populacao € desejavel encontrar diferentes solucdoes nao-dominadas com
apenas uma execucao. Para os algoritmos evolutivos, aplicados em problemas de otimizagao

multiobjetivo (por exemplo o MOPSO), deve ser levado em consideracio trés questdes principais:

1. Qual serd o procedimento para selecionar as particulas lideres, lembrando de dar prioridade

as solucdes ndo-dominadas sobre aquelas dominadas?

ii. Qual serd o procedimento para manter as solu¢des nao-dominadas durante todo o pro-
cesso de busca, levando em consideracao todas as populacdes passadas e ndo somente a

populagdo atual?
iii. Qual serd o procedimento para manter a diversidade do enxame, evitando a convergéncia

para somente uma solug@o?

A fim de responder as perguntas, o algoritmo MOPSO pode dispor para cada particula

um conjunto de diferentes lideres, no qual apenas um ird ser escolhido para atualizar a sua
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posicdo. Os lideres sdo mantidos em um lugar externo do enxame, no qual chamamos de arquivo
externo (REYES-SIERRA; COELLO, 2006). Esse arquivo externo é um local de armazenamento
de solucdes ndo-dominadas que foram encontradas no momento da execuc¢do. As solucdes
nao-dominadas que foram encontradas e que estdo no arquivo serdo utilizadas como lideres no
momento que precisar fazer a atualizacao das posi¢des das particulas do enxame. Além disso, o
arquivo externo também geralmente serve como resultado de saida do algoritmo. Com o intuito
de exibir como o algoritmo funciona, o Algoritmo 2 mostra as acdes em comuns realizadas no
PSO e no MOPSO, além de mostrar o diferencial que existe no MOPSO para a resolucdo dos
MOPs. Logo a seguir € mostrado o Pseudocddigo do algoritmo MOPSO:

Algoritmo 2 Pseudocédigo do algoritmo MOPSO

Inicializa o enxame

—_—

2: Inicializa os lideres no arquivo externo
3: Qualidade(lideres)
4: g=0
5: while g < gmax do
6: for Cada Particula do
7 Seleciona o lider
8: Atualiza Posi¢ao(V60)
9: Mutacdo
10: Avaliacao
11: Atualiza o pbest
12: Atualiza os lideres no arquivo externo
13: Qualidade(lideres)
14: g++

15: Informa os resultados no arquivo externo

Depois de ter apresentado as equacgdes de velocidade e de movimento, vamos a explicacao
do Algoritmo 2. Logo no inicio do algoritmo, ocorre a inicializagdo do enxame e dos lideres,
lembrando que o conjunto desses lideres € um composto de solu¢des nao-dominadas. Esse
conjunto de lideres frequentemente € armazenado no arquivo externo e logo em seguida € feita
uma andlise da qualidade dos lideres com inten¢do de selecionar apenas um para cada particula
que compde o enxame. Logo adiante € feita as iteragdes até um nimero maximo, onde cada
particula ird selecionar o lider e depois voar através do espaco de busca, atualizando a sua
posic¢do, avaliando a particula e depois atualizando o pbest. No processo de iteracao de cada
particula também € aplicado um operador de mutagao, o qual é responsavel por fornecer um
mecanismo para o algoritmo fugir de 6timos locais e até acelerar a busca (PULIDO, 2005).
Repetidamente, o algoritmo atualiza os lideres no arquivo externo e mede a qualidade deles. No
final, as melhores solu¢gdes encontradas, ou seja, as solu¢des armazenadas no arquivo externo,

sdo informadas.

Podem surgir alguns problemas quando tratamos da escolha e atualizacdo dos lideres ou

no controle do arquivo externo. Exemplo de problema causado na escolha de lideres é quando
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tentamos selecionar apenas um lider de um conjunto composto de solu¢cdes nao-dominadas,
colocando ainda em pauta a questdo se vamos escolher o lider aleatoriamente ou se vamos
escolher algum critério que promova a diversidade. J4 um exemplo de problema causado na
geréncia do arquivo externo, € que o arquivo pode ficar muito grande rapidamente e além disso

ele tem que ser atualizado a cada geracdo, tornando a execu¢do muito cara computacionalmente.

No trabalho de (MOSTAGHIM; TEICH, 2003), é proposto técnicas para resolucao de
problemas na escolha e atualizacdo dos lideres. Nesse trabalho, os autores expdem técnicas

criadas por outros autores, como meio para fazer comparagdes com a técnica proposta.

Dentre essas técnicas expostas, € citado a elaborada por (COELLO; LECHUGA, 2002)
que tem como metodologia a constru¢cao de um mecanismo de forma que cada particula possa
selecionar um guia diferente. Esse mecanismo € baseado na criacao de hipercubos que sao
fornecidos, dividindo o espago de busca a ser explorado. Cada hipercubo recebe um valor fitness,
dependendo da quantidade de particulas existentes no mesmo, sendo que, quando mais 0 nimero
de particulas aumenta, mais é diminuido do valor fitness. Por tltimo € escolhido o lider através do
método de selecdo chamado de roleta (COELLO; LAMONT; VELDHUIZEN, 2007), lembrando
que esse método € baseado em selecao estocdstica e que isso pode causar a selecdo de um lider

que nao represente bem a escolha feita pela particula.

Outra técnica é mostrada no trabalho de (FIELDSEND; SINGH, 2002). Essa técnica
utiliza uma estrutura de dados chamada de dominated tree (FIELDSEND; SINGH, 2002), onde
essa estrutura define uma ordem sobre membros de conjuntos de solu¢des nao-dominadas,
facilitando a escolha de um melhor individuo global para cada particula do enxame, com a
intenc¢do de controlar a sua velocidade. Segundo (MOSTAGHIM; TEICH, 2003), a forma que os
guias sdo selecionados em (FIELDSEND; SINGH, 2002) era melhor do que a forma exposta por
(COELLO; LECHUGA, 2002). No entanto, ambos os trabalhos apenas testaram os algoritmos
com somente duas funcdes objetivo, deixando a lacuna se os algoritmos seriam ainda eficientes

quando o nimero de fungdes objetivo aumentasse.

Com a lacuna deixada nos trabalhos de (COELLO; LECHUGA, 2002) e (FIELDSEND;
SINGH, 2002), o trabalho feito por (MOSTAGHIM; TEICH, 2003) apresentou um novo método
chamado de Sigma para resolver o problema de encontrar o melhor guia local para cada particula,
testando o algoritmo com duas e trés fungdes objetivo. Os resultados colhidos demostraram uma
boa convergéncia e diversidade. Na comparacdo com o método proposto por (FIELDSEND;
SINGH, 2002), o Sigma saiu melhor na diversidade e na convergéncia. J4 na comparagao
com o algoritmo SPEA2 (ZITZLER et al., 2001) aplicados em duas fun¢des objetivo, o Sigma
saiu melhor na diversidade e na convergéncia, porém quando aplicados em problemas com
trés funcdes objetivo, o Sigma nao obteve uma melhor convergéncia, mas obteve uma melhor

diversidade.

E de grande interesse manter as caracteristicas de preservacdo do elitismo e manter
regras que sio usadas para a delimitacdo do arquivo externo (LOPEZ-IBANEZ; KNOWLES;
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LAUMANNS, 2011). Por isso, o trabalho de (LOPEZ-IBANEZ; KNOWLES; LAUMANNS,
2011) propde técnicas para resolucdo de problemas no controle do arquivo externo. Nesse
trabalho, o autor também expdem técnicas criadas por outros autores, como meio para fazer

comparagoes.

De acordo com (LOPEZ-IBANEZ; KNOWLES; LAUMANNS, 2011), uma forma
simples de implementar um Basic Archiver (Arquivador Bésico) € colocar o arquivo com
tamanho fixo e preencher com solu¢des ndo-dominadas. Quando esse arquivo fica cheio é
aplicada uma funcdo de filtro que define qual solugdo ird ser removida para uma nova solucao
nao dominada entrar. Logo, € dito que o arquivo externo tem tamanho maximo N e a fungao
de filtro € utilizada quando o arquivo ja estd cheio, ndo havendo mais espago para uma nova
solu¢do ndo-dominada, com isso, essa fungdo tem o papel de selecionar qual das N+/ solucdes
vao permanecer no arquivo. Colocar o arquivo com tamanho fixo (ou seja, limitar o tamanho),
faz com que a busca por lideres ndo se torne de alta complexidade, pois quanto maior o tamanho
do arquivo, maior o custo durante a busca pelos lideres e isso pode influenciar negativamente a

eficiéncia do algoritmo durante a busca.

O Arquivador do NSGA-II faz uma selecdo em solugdes ndo-dominadas, utilizando
a crowding distance, fazendo assim uma estimagao do espago vazio que rodeia a solugao. O
arquivador do NSGA-II também tém as caracteristicas do Basic Archiver, mas a func¢ao de filtro
utilizada no arquivador, basea-se na crowding distance, removendo a solu¢do com o minimo valor
medido pela fungio (LOPEZ—IBANEZ; KNOWLES; LAUMANNS, 2011). Outro arquivador
relatado € o Arquivador Dominante (do inglés, Dominating Archive), no qual € um arquivador
simples, onde somente adiciona, solu¢des que tenham dominado alguma outra solu¢do do arquivo.
O Arquivador Nao Limitado (do inglés, Unbound archiver) também € citado, onde nesse método

de arquivamento, ndo existe um limite para o arquivo externo.

O Arquivador Gride Adaptativo (do inglés, Adaptive Grid) distribui as solu¢des nao-
dominadas no espaco de objetivos, inserindo essas solucdes em células distintas numa gride. O
uso da gride € um instrumento que introduz diversidade nessas solu¢des, baseado na medi¢ao
da densidade entre as regides. O MGA (do inglés, Multi-level Grid Archiving) baseia-se no
método de arquivamento anterior, mas sdo definidos blocos, que sao representados por um
indice. A ideia € que toda solucd@o do arquivo deve pertencer a um bloco especifico. Se duas ou
mais solucdes pertencerem a um mesmo bloco, somente € selecionado a solu¢ao mais préoximo
do indice do bloco. No geral, o artigo (LOPEZ—IBANEZ; KNOWLES; LAUMANNS, 2011)
demostra exemplos de algoritmos que levam em consideracdao somente a convergéncia, outros
visam principalmente a diversidade, alguns priorizam a qualidade geral de aproximacdo e por fim

a proposta do artigo, fazendo a juncdo de caracteristicas para conseguir ter uma melhor eficicia.

Uma técnica importante para levar em consideracdo € o controle da velocidade na qual
as particulas dirigem-se para a fronteira de Pareto, pois a velocidade das particulas nestes

algoritmos pode ser alta demais, implicando em movimentos errados. Com essa problemética
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surgiu 0 SMPSO (do inglés, Speed-constrained Multiobjective PSO), tendo como principal
caracteristica limitar a velocidade das particulas (NEBRO et al., 2009). O algoritmo SMPSO
possui caracteristicas em comum com outros algoritmos multiobjetivo, como € o exemplo da
utilizagdo de um arquivo externo para o armazenamento de solu¢des ndo-dominadas, além de
possuir um mecanismo de mutag¢do para causar uma certa turbuléncia nas solugdes com inteng¢ao
de provocar uma maior diversidade e de utilizar a Crowding Distance para escolha do lider
através do torneio binario (NEBRO et al., 2009).

2.2 Otimizacao com Muitos Objetivos

O ndmero de melhores solucdes cresce exponencialmente conforme o nimero de objeti-
vos aumenta (JAIMES; COELLO, 2009a). Com isso, a busca € dificultada porque os algoritmos
enfrentam obstdculos na procura por melhores solugdes, o que provoca um mal comportamento
na selecdo. Tudo isso causa a deteriorag@o da busca e dificulta o progresso em direcdo as solucdes

otimas. Esse comportamento € intensificado quando o nimero passa de 3 objetivos.

De acordo com (DEB; JAIN, 2014a) foram desenvolvidos algoritmos baseados na otimi-
zagdo evolutiva, mas que principalmente eram direcionados para problemas de otimiza¢do com
geralmente dois ou trés objetivos. Com a constante evolucao na drea da otimizagao multiobje-
tivo evoluciondria (do inglés, evolutionary multiobjective optimization ou EMO (DEB; JAIN,
2014a)) houve a necessidade de melhoria nas técnicas para suportar as dificuldades causadas
em problemas com muitos objetivos (ou seja, com quatro ou mais objetivos). Em problemas de
otimizag¢do multiobjetivo com mais de trés objetivos, € dito que sdo Problemas de Otimizagao

com Muitos Objetivos (do inglé€s, Many-Objective Optimization Problems ou MaOPs).

Para colocar em pauta as dificuldades enfrentadas pelos MOEAs, essa se¢do mostra
alguns desafios enfrentados no mundo da Otimizacdo com Muitos Objetivos. Segundo (DEB;

JAIN, 2014a), as principais dificuldades enfrentadas sao:

1. A maioria das solucoes da populaciao nao sio dominadas: Com o crescente nimero de
objetivos, torna-se cada vez maior o nimero de solu¢des nao-dominadas. Como alguns
MOEAs consideram a dominancia de Pareto para a selecio, a busca pode ser um problema,
j4 que a imposicao de preferéncia € dificultada na selec@o, ndo causando pressao a frente
da fronteira de Pareto e deteriorando a convergéncia. Por isso, torna-se invidvel a utilizacao

desses algoritmos em problemas com muitos objetivos;

ii. Dimensao da fronteira de Pareto: O aumento da dimensdao do espaco de objetivos
impacta diretamente no aumento exponencial de solu¢des nao-dominadas e na necessidade
de levar essas solugOes a frente da fronteira de Pareto. Com isso, pode-se precisar de um

numero enorme de solugdes para cobrir toda a frente da fronteira;
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iii. Aumento da complexidade de processamento: Quanto maior o nimero de objetivos,
maior € o custo computacional para fazer as comparacdes com outras solugdes, podendo
aumentar ou diminuir exponencialmente o grau de computagdo, de acordo com o nimero

de objetivos.

A fim de ilustrar a relacio de porcentagem entre o numero de objetivos e a quantidade de

solu¢des nao-dominadas, a imagem 3 demostra esse exemplo de relacdo:

Figura 3 — Porcentagem de vetores ndo-dominados versus o nimero de objetivos.
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Fonte: adaptada pelo autor

De acordo com (ISHIBUCHI; TSUKAMOTO; NOJIMA, 2008), para apresentar os
resultados da relagdo entre a porcentagem de solugdes ndo-dominadas e o nimero de objetivos,
foram gerados de forma aleatéria 200 vetores objetivos em um espaco com m-dimensdes, onde
m=2,4,...,20 e m é o nimero de objetivos. Para cada m foram gerados 200 vetores objetivos
e computado a porcentagem de vetores objetivos ndo-dominados existentes. Desse modo, é
percebido o quanto o nimero de solu¢des nao-dominadas aumenta quando o niimero de objetivos

Cresce.

2.2.1 Como resolver

Segundo (SCHUTZE; LARA; COELLO, 2011), alguns desafios t€ém que ser dominados
pelos algoritmos EMO em problemas de Otimizacdo com Muitos Objetivos. Dentre esses
desafios, estd a capacidade de manter um bom agregado de solu¢des com objetivo de encaminhar
a populacio para um local de interesse. Enfim, nesta secdo € apresentado propostas para atenuar
as dificuldades na computagdo de problemas de Otimiza¢ao com Muitos Objetivos e que foram
expostas na secao 2.2. Essas propostas estdo disponiveis na literatura (ISHIBUCHI et al., 2011;
CARVALHO, 2013; DEB; JAIN, 2014a) e podem ser classificados como:
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i. Controle da Area de Dominancia das Solucgoes: em (SATO; AGUIRRE; TANAKA,
2007) foi utilizado uma outra abordagem de dominancia. A metodologia adotada proporci-
ona o comando do grau de expansao e compressdo da drea de dominéncia das solugdes.
Houve uma modificacdo da dominancia de Pareto para melhorar a performance do NSGA-
II. No geral o uso dessa relagdo de dominéncia trouxeram bons resultados, nos quais
implicaram na reducdo de solu¢des ndo-dominadas e na pressao das solucdes em frente a

fronteira de Pareto;

ii. Reducao do niimero de objetivos: em (DEB; SAXENA, 2005; BROCKHOFF; ZITZ-
LER, 2006) foram propostos métodos para reduzir o nimero de objetivos. O trabalho de
(DEB; SAXENA, 2005) foi baseado na andlise do componente, onde os objetivos desne-
cessarios eram removidos, mas a forma da frente da fronteira de Pareto era mantida. Ja o
trabalho de (BROCKHOFF; ZITZLER, 2006) foi baseado na dominancia de Pareto, em
que os objetivos eram removidos quando nao houvesse alteracdo na relagdo de dominancia

entre as solugdes;

iii. Uso de decomposicao: ¢ dito que método de decomposi¢ado € a técnica usada para decom-
por um problema multiobjetivo em sub-problemas. Esses subproblemas sdo problemas
escalares que podem ser otimizados por MOEAs (ZHANG:; LI, 2007);

iv. Uso de preferéncias: o nimero de solugdes aumenta exponecialmente de acordo com o
aumento do nimero de objetivos. Com isso, pode ser interessante manter o foco em um
determinado local da fronteira de Pareto, e para isso € usado os indicadores de preferéncia
(DEB; SUNDAR, 2006; NEBRO et al., 2009);

v. Outros métodos de avaliacdo de fitness: outras técnicas de avaliacdo de fitness sio
propostas para medir o desempenho do conjunto de solu¢des. Deixando de utilizar o
sistema de avaliacao do fitness baseado na dominancia de Pareto e passando a usar outros
algoritmos como exemplo o hipervolume, epsilon e outros mais (ZITZLER; THIELE,
1998; ZITZLER; KUNZLI, 2004).

Com a apresentacao das propostas para atenuagio das dificuldades encontradas nos

MaOPs, serd mostrado na proxima secdo alguns trabalhos correlacionados com esse tema.

2.2.2 Trabalhos relacionados aos MaOPs

Varios trabalhos na literatura tentam resolver problemas da categoria dos MaOPs. Nessa
secdo, sao expostos alguns desses trabalhos que adotam estratégias para a resolucdo destes tipos
de problemas. Dentre esses trabalhos, serd mostrado os que se destacam no uso da técnica de
Controle da Area de Domindncia das Solugdes (SATO; AGUIRRE; TANAKA, 2007), no uso de
arquivamento para controlar a convergéncia e diversidade (BRITTO; POZO, 2012b), baseado
em multiplos enxames (CAMPOS; POZO; DUARTE, 2013), no uso de multiplos enxames +
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arquivadores (BRITTO; MOSTAGHIM; POZO, 2014), na utilizacao de pontos de referéncia
(BRITTO; POZO, 2014) além do trabalho baseado em muiltiplos enxames + pontos de referéncia
(BRITTO; POZO, 2015).

Em (SATO; AGUIRRE; TANAKA, 2007) é apresentado um método que visa controlar
a drea de dominancia de solucdes. A metodologia adotada proporciona o comando do grau de
expansdo e compressao da drea de dominancia das solugdes através de parametros passados
pelo usudrio e na alteracao do fitness de cada solu¢c@o para movimentar a solucdo pelo espago
de objetivos. Quando se controla a drea de dominéncia, a relagdo de dominancia € modificada
e isso implica numa relacio diferente da dominancia convencional. Com isso, a distribui¢dao
das solugdes a frente da fronteira € melhorada. De acordo com a manipula¢do do pardmetro
responsavel por expandir ou fazer a compressdo da drea, o niimero de solu¢cdes ndo-dominadas
pode aumentar ou diminuir. Isso acaba sendo importante para a convergéncia em MaOPs, ja
que o nimero de solu¢des ndo-dominadas cresce com o nimero de objetivos, provocando a
deterioracdo do algoritmo, uma vez que a maioria das solu¢des sdo ndo-dominadas, dificultando
assim a procura por melhores solucoes. Foi realizado o estudo em cima de problemas para
verificar a performance da busca. O benchmark® de estudo utilizado foi o multiobjective 0-1
knapsack problems*. Em geral, o algoritmo proposto teve melhor diversidade e convergéncia do
que o uso da dominancia convencional e como trabalho futuro foi proposto uma anélise para
tornar o parametro de controle da drea de dominancia adaptavel, principalmente em problemas

que possuam caracteristicas pouco conhecidas.

O trabalho de (BRITTO; POZO, 2012b) utilizou estratégias de arquivamento para con-
trolar a diversidade e convergéncia em MaOPs. O efeito negativo da deterioracdo da busca foi
diminuido através dos métodos de arquivamento usados no algoritmo MOPSO e que foram
apresentados no trabalho. Neste, foram usados métodos de arquivamento disponiveis na lite-
ratura e também foram propostos novos métodos, nos quais sdo chamados de: Ideal Archiver,
Distributed Archiver and Distance to Reference Points Archiver. O algoritmo MOPSO foi apli-
cado ao problema DTLZ2 (DEB et al., 2002) e utilizou indicadores de qualidade (JAIMES;
COELLO, 2009b) para investigar como os métodos de arquivamento afetavam a diversidade e a
convergéncia. Na avaliacdo dos resultados foi percebido que alguns métodos se destacaram. Em
geral, a ndo limitagao do tamanho do arquivo gera bons resultados, porém isso € impraticavel
em problemas reais. Dos métodos de arquivamento utilizados, o arquivador Ideal obteve bons
resultados em termos de convergéncia e o arquivador MGA em termos de diversidade. Além
disso, os arquivadores baseados na dominancia epsilon também se destacaram. Os trabalhos
futuros incluiam fazer comparagdes entre 0 MOPSO com outros algoritmos na tematica dos

MaOPs e testar com diferentes benchmarks.

Em (CAMPOS; POZO; DUARTE, 2013), foi aplicado a abordagem de multiplos enxames

¢ um conjunto de operacdes responsdvel por avaliar o desempenho
4 sdo problemas basicos de otimizagio combinatéria (ZITZLER; THIELE, 1998)
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(do inglés, Multi-swarm) com uma estratégia de comunicagdo assincona entre oS mesmos para
resolver Problemas de Otimizagdo com Muitos Objetivos. A técnica de Multi-swarm (CAMPOS;
POZO; DUARTE, 2013) baseia-se em subpopulacdes de particulas independentes que trocavam
experiéncias entre elas, onde cada subpopulacgdo era direcionada de forma individual pelo seu
guia, ou seja, pela melhor particula da subpopulacdo e também pela melhor particula encontrada
em todos os enxames. Lembrando que o direcionamento feito pelos guias tem como o objetivo
encontrar as melhores solugdes, nas quais sao as proximas a fronteira de Pareto. A forma de
comunicacdo utilizou um tipo de arquivo, onde a cada iteragdo era preenchido de solu¢des nao-
dominadas, sendo que cada enxame possuia individualmente uma estrutura como essa. Em cada
iteragdo o arquivo era enviado para as outros enxames vizinhos e logo depois era esvaziado. A
estratégia de comunicagdo assincrona também utiliza o arquivo para enviar as melhores solucdes
para cada enxame. O envio das solugdes contidas no arquivo era através da propagacgao delas
para cada enxame, usando uma topologia onde mantinham todos conectados. Quando o arquivo €
propagado para outro enxame, o enxame que recebeu terd as solu¢cdes ndo-dominadas do arquivo
local mais o recebido do outro enxame. Com isso uma atualizac¢do € necessaria para ndo encher
o arquivo local, entdo é feito o procedimento de verificagdo de quais solucdes sao dominadas
entre os dois arquivos. O algoritmo proposto foi testado em dois problemas, o DTLZ2 e DTLZ4
(DEB et al., 2002), ja que sdo problemas com muitos objetivos em que a fronteira de Pareto é
conhecida. Através de uma andlise empirica dos resultados, baseados em métricas convencionais,
ficou percebido que no geral a busca no espaco de solugdes com multiplos enxames trazia um

efeito positivo na convergéncia e diversidade.

No trabalho de (BRITTO; MOSTAGHIM; POZO, 2014) também foi utilizado a abor-
dagem de Multi-swarm para resolver problemas com mais de trés objetivos. Foi proposto um
algoritmo que obtenha boa convergéncia e boa diversidade. O trabalho utilizou dois métodos
de arquivamento para o armazenamento das solu¢des nao-dominadas dos enxames, o arqui-
vador chamado de Ideal e o outro de Multi-level Grid Archiving (MGA). O Ideal incrementa
a convergéncia das solugdes ndo-dominadas para a PF,.,, enquanto que o MGA obtém boa
diversidade de solu¢des (BRITTO; POZO, 2012b). A ideia por trds do método proposto é com-
binar diferentes métodos de arquivamento através de uma estratégia de multiplos enxames. Os
varios enxames sao conectados numa topologia de anel e semelhante ao trabalho (CAMPOS;
POZO; DUARTE, 2013) passam as solucdes de um arquivo para outro. A diferenca € que um
enxame que usa o arquivador Ideal passa suas solu¢des para um enxame com arquivador MGA.
Foram criados dois algoritmos, o A-Multi Conv e o A-Multi Div. No qual o A-Multi Conv
obteve bons resultados em termos de convergéncia e o A-Multi Div obteve bons resultados em
termos de diversidade. O que geralmente diferenciava o resultado entre os dois algoritmos era o
ajuste de parametros de configuracao do nimero de swarms, particulas e atualizacdo delas em
cada iteracdo. Com a mudanga apenas nos parametros de configuragdo, os algoritmos passaram
a se chamar somente A-Multi. O A-Multi foi testado nos problemas da familia DTLZ (DEB
et al., 2002) (os problemas testados foram o DTLZ2, DTLZ4 e DTLZ6) e comparados com
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outros algoritmos como o NSGA-II, SMPSO e o -MOPSO (BRITTO; POZO, 2014; BRITTO;
POZO0, 2012a). Houve algumas limita¢cdes como o uso fixo dos parametros de configuracao e
0 ndo uso de outras topologias de comunicacao (o trabalho somente usou a topologia de anel
(REYES-SIERRA; COELLO, 2006)), mas no geral, através dos resultados notdveis em termos
de convergéncia e diversidade, ficou percebido que o A-Multi é melhor do que os algoritmos

comparados e que utilizar multiplos enxames € um bom caminho a se seguir.

Em (BRITTO; POZO, 2014) foi aplicado pontos de referéncia com o intuito de atualizar
0 arquivo em algoritmos MOPSO aplicados a Problemas com Muitos Objetivos. O atual trabalho
teve como objetivo estender o apresentado em (BRITTO; POZO, 2012a), onde foi proposto o
algoritmo chamado I-MOPSQ. O I-MOPSO tinha como caracteristica introduzir mais conver-
géncia para PF,,, através de um método de arquivamento e incorporar mais diversidade nas
solugdes por meio de um método de selecao de lideres. O algoritmo I-MOPSO mostrou uma
boa convergéncia, diversidade e também denotou a aproximacao das solucdes aos pontos de
referéncia. Com isso, foi proposto uma extensdo do I-MOPSO em (BRITTO; POZO, 2014)
e o algoritmo passou a se chamar REF-I-MOPSO. Esse método de arquivamento se baseava
em pontos de referéncia que guiavam as solugdes para o espaco onde possivelmente teriam
pontos ideais (BRITTO; POZO, 2014). Um diferencial dessa extensdo foi a incorporagdo de
outro método de arquivamento, no qual se chama Hyperplane Archiver, onde ele guardava no
arquivo as solugdes que estavam mais proximas dos pontos de referéncia e quando o arquivo
fosse totalmente preenchido, a solucdo que estivesse mais distante era retirada do arquivo. O
REF-I-MOPSO também foi testado nos problemas da familia DTLZ (DEB et al., 2002) (foram
o DTLZ2, DTLZ4 e DTLZ6) e comparado com outros algoritmos como o I-lMOPSO, SMPSO e
o [-Sigma (MOSTAGHIM; TEICH, 2003). Com a andlise dos indicadores percebeu-se que em
termos de convergéncia o I-Sigma foi melhor que os outros, j na diversidade o REF-I-MOPSO
se destacou sobre os outros, mas foi bastante semelhante ao I-MOPSO. Como trabalhos futuros,

os autores sugerem uma abordagem utilizando multiplos enxames.

O trabalho de (BRITTO; POZO, 2015) propds um novo algoritmo baseado em multiplos
enxames, no qual foi chamado de R-Multi. O R-Multi foi implementado para resolver algumas
limitacdes que os MOEAS possuem, como € o caso da dificuldade de encontrar bons resultados
quando o nimero de fun¢des objetivo € maior que trés. Nessa temadtica, o trabalho citou vérias
abordagens que sdo importantes para a melhoria dos resultados, como por exemplo a adi¢ao de
relagdes de preferéncia, no qual tem funcdo de guiar as particulas para uma possivel melhor
regido da fronteira de Pareto. O R-Multi utilizou a abordagem de multiplos enxames, onde cada
enxame usava um Hyperplane Archiver e executava o MOPSO. Um diferencial do R-Multi é
que cada enxame utiliza de pontos de referéncia fixos, no intuito de provocar a convergéncia das
particulas para uma regido especifica da fronteira de Pareto. O R-Multi também foi testado nos
problemas da familia DTLZ (DEB et al., 2002) (o DTLZ2, DTLZ4 e DTLZ6) e comparados com
outros algoritmos como o I-Multi (BRITTO; MOSTAGHIM; POZO, 2013), A-Multi (BRITTO;
MOSTAGHIM; POZO, 2014) e 0o MOEA/D-DRA (ZHANG:; LIU; LI, 2009). Para a avaliagao



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 33

dos resultados foi feito uma andlise empirica, onde se constatou que o R-Multi obteve uma boa
diversidade e controlou a deterioracdo da busca em um nimero alto de fungdes objetivo. Como
trabalhos futuros, é sugerido a exploracao da abordagem de diferentes pontos de referéncia e a

combinacdo de outros métodos de arquivamento com o Hyperplane Archiver.

O trabalho de (CHENG et al., 2016) € apresentado o algoritmo RVEA (Reference Vector
Guided Evolutionary Algorithm), onde € comparado com o NSGA-III de Deb e Jain (2014a)
e outros algoritmos evolutivos, mostrando-se competitivo quando aplicados a problemas de
otimizacdo com muitos objetivos. O RVEA possui um conceito parecido ao NSGA-III, mas
substitui a selecdo baseada em dominancia de Pareto do NSGA-III por uma fung¢do de distincia
angular-penalizada, a qual tem como caracteristica equilibrar a diversidade e convergéncia
em problemas com alta dimensionalidade. Além disso, enquanto a NSGA-III renormaliza os
objetivos em cada iteracdo, o RVEA escala periodicamente os vetores de referéncia, reduzindo
de maneira considerdvel a sobrecarga do algoritmo. O vetor de referéncia pode decompor um
problema com muitos objetivos em sub-problemas, além de indicar e segmentar um subconjunto

para uma regido especifica da fronteira de Pareto.

O trabalho de (LI et al., 2015) foi aplicado estratégias de dominancia e decomposicao
com finalidade de manter um equilibrio entre os fatores de convergéncia e diversidade aplicado
em MaOPs. Com a junc¢ao dessas duas abordagens, surgiu o chamado MOEA/DD (Multiobjective
Evolutionary Algorithm Based on Dominance and Decomposition). O algoritmo citado gera
vetores de peso no qual sdo largamente disseminados num espago de objetivos com alta dimensao,
onde cada vetor de peso define um sub-problema e também especifica uma sub-regio tinica no

espaco de objetivos.

2.3 Conclusoes

Foi discutido o funcionamento geral dos algoritmos e os objetivos que cada um deles
possuem, no qual geralmente € citado a convergéncia e a diversidade de solugdes a frente da
fronteira de Pareto. A ideia do algoritmo foi rapidamente explicada e mostrado os resultados
encontrados, em quais problemas de benchmarking foram utilizados, além de mostrar com
quais algoritmos foram comparados para a andlise dos resultados. Dessa forma, depois que os

resultados foram analisados, ficaram em destaque algumas limitagdes.

Em (SATO; AGUIRRE; TANAKA, 2007) o método proporciona o comando do grau
de expansao e compressao da drea de dominancia das solugdes através de parametros passados
pelo usuério e na alteracdo do fifness de cada solucdo para movimentar a mesma pelo espaco
de objetivos. Com isso, uma limita¢do desse método estd no uso de parametros constantes, ou
seja, talvez o uso de pardmetros dindmicos tragam melhores resultados. Além disso, pode ser
feita uma combinacdo entre a abordagem feita pelo algoritmo e a incorporacao de preferéncias.
O trabalho de (BRITTO; POZO, 2012b) utilizou estratégias de arquivamento para controlar a
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diversidade e convergéncia em MaOPs, mas € fato que alguns métodos tiveram bons resultados
em termos de convergéncia e outros em diversidade. L.ogo, ndo foi proposto um método unico
que apresente um bom resultado em ambos os aspectos. Em (CAMPOS; POZO; DUARTE,
2013), foi aplicado a abordagem de multiplos enxames com uma estratégia de comunicagao
assincrona entre os mesmos para resolver Problemas de Otimizacdo com Muitos Objetivos,
porém a limitagdo desse é que ele focou na topologia mas ndo trabalhou diferentes arquivadores.
No trabalho de (BRITTO; MOSTAGHIM; POZO, 2014) também foi utilizado a abordagem de
multiplos exames para resolver problemas com mais de trés objetivos, os ja conhecidos MaOPs,
entretanto, percebeu-se algumas limitagdes, como o uso fixo dos parametros de configuracdo e o
nao uso de outras topologias de comunicacdo. Em (BRITTO; POZO, 2014) foi aplicado pontos
de referéncia com o intuito de atualizar o arquivo em algoritmos MOPSO aplicados a Problemas
com Muitos Objetivos, porém, o trabalho poderia melhor explorar a utilizacdo do Hyperplane
Archiver em problemas com diferentes formas da fronteira de Pareto, podendo também utilizar a
abordagem de multiplos enxames para possivelmente obter melhores resultados. O trabalho de
(BRITTO; POZO, 2015) utilizou a abordagem de multiplos enxames, onde cada enxame usava
um Hyperplane Archiver e executava o MOPSO. Entretanto, ndo trabalha de forma adequada
com pontos de referéncia, no qual os pontos utilizados eram fixos. Com a exposi¢ao dessas
limitacdes, a Secdo a seguir mostra a incorporacdo de algumas caracteristicas que se destacaram

para sugerir novos esquemas.

Com isso, o trabalho tem com o objetivo explorar as limitagdes expostas pelos algoritmos
relacionados aos MaOPs, propondo assim novos esquemas. As limitagdes devem ser consideradas
e trabalhadas para levar a uma melhoria do funcionamento do algoritmo no uso de problemas
com muitos objetivos. Essas limitacdes foram extraidas de trabalhos relacionados que utilizaram
diferentes abordagens para resolucdo dos MaOPs. Desse forma, sdo propostos novos algoritmos

baseados em multiplos enxames aplicados nesses tipos de problemas no capitulo 3.
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Algoritmos de Multiplos En-
xames Aplicados a MaOPs

Muiltiplos Enxames (CAMPOS; POZO; DUARTE, 2013) baseia-se em subpopulacdes
de particulas independentes que trocam experiéncias entre elas, onde cada subpopulagdo é
direcionada de forma individual pelos guias, ou seja, pela melhor particula da subpopulacao e
a melhor de todos os enxames. Lembrando que o direcionamento feito pelos guias tem como
o objetivo encontrar as melhores solucdes, nas quais sdo as préximas a fronteira de Pareto.
Segundo Campos, Pozo e Duarte (2013), Britto, Mostaghim e Pozo (2014), Britto e Pozo
(2015) e contextualizando com o Capitulo 2, a abordagem de Multi-swarm é um bom caminho
a ser seguido e os algoritmos baseados no MOPSO, métodos de arquivamento e pontos de
referéncia se destacam devido aos melhores resultados encontrados quando comparados a outras

meta-heuristicas.

Nesse capitulo serd demostrado a construgdo de algoritmos que incorporam as caracte-
risticas de multiplos enxames com topologias, arquivamento e pontos de referéncia. Na sec@o
3.1 é mostrado a construcao e funcionamento do algoritmo MSAT, destacando sua caracteristica
marcante da combinacao de arquivadores associados a topologias. Na secdo 3.2 é apresentado
o algoritmo MSAT-H, onde é uma extensao do MSAT utilizando o hiperplano e pontos de
referéncia que sdo gerados dinamicamente. J na se¢@o 3.3 € apresentado o algoritmo MSAT-MH,
onde € uma extensdo do MSAT-H que além de utilizar o hiperplano, pontos de referéncia que sdo
gerados dinamicamente, possui fun¢des matematicas que modificam o hiperplano com intenc¢ao

de adaptar/moldar o algoritmo para determinado tipo de problema.



Capitulo 3. Algoritmos de Miiltiplos Enxames Aplicados a MaOPs 36

3.1 Algoritmo MSAT

O Algoritmo Multi-Swarm baseado em Arquivamento e Topologias (MSAT) tem como
caracteristica principal o uso do MOPSO com muiltiplos enxames para resolver MaOPs. Ele
combina a estratégia de usar métodos de arquivamento e diferentes topologias de comunicacdo
visando obter uma boa convergéncia e diversidade quando aplicada a problemas com muitos

objetivos.

O MSAT € composto por diferentes enxames, cada um com sua propria populacdo e
arquivo externo. Cada arquivo externo tem seu proprio método de arquivamento. Durante a busca,
em um dado momento os enxames trocam informagdes. A comunicacao entre os diferentes
enxames ¢ definida por uma topologia predefinida. As informacgdes trocadas sdo as solugdes
apresentadas em cada arquivo de solu¢des ndo denominadas. Quando um enxame recebe um
conjunto de solu¢des ndo denominadas, ele ndo apaga seu proprio arquivo, em vez disso, ele

tenta adicionar as novas solugdes ao seu arquivo usando o método definido pelo enxame.

Algoritmo 3 mostra as principais etapas executadas pelo MSAT. O MSAT tem quatro
parametros de entrada principais: os métodos de arquivamento selecionados, o nimero de
enxames, a topologia de comunicag¢do € o momento da comunicagdo. Estes parametros serao

explicados mais adiante nesta secao.

Primeiro, os parametros de entrada sdo definidos. O nimero de enxames indica quantos
enxames serdo executados e se comunicardao. Cada enxame executa um algoritmo MOPSO
independente. Assim, além dos parametros principais, todo o parametro MOPSO bésico deve ser
definido, como tamanho da populacdo, tamanho do arquivo e coeficientes de pesquisa. SMPSO
(NEBRO et al., 2009) € usado como base para cada algoritmo MOPSO. A topologia é escolhida
como padrdo de comunicagdo, definindo como cada enxame trocara seu lider. O momento da
comunicacdo indica quando, durante a busca, a comunicag@o ocorrerd. A combinagdo de arquivos

indica o método de arquivamento utilizado por cada enxame.
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Algoritmo 3 Algoritmo MSAT

1: Entrada:
2:  Numero de enxames e topologia de comunicag¢ao;
3:  Combinacao de arquivadores;
4:  Momento de comunicago;
5:
6: Inicializa os enxames;
7: Avaliacao(todas as particulas nos enxames);
8: Inicializa os lideres nos arquivos externos;
9: g=0;
10: while A condicio final nao for alcancada do
11: for Cada enxame do
12: for Cada particula no enxame do
13: Selecione o lider;
14: Atualiza a posicdo;
15: Mutagdo;
16: Avaliacao;
17: Atualiza pbest;
18: Atualizar os lideres do enxame no arquivo externo;
19: if Momento de comunicacdo entre enxames then
20: if Topologia de anel then
21: Faz comunicacio com a topologia de anel;
22: else if Topologia de grafo completo then
23: Comunicagdo com a topologia de grafo completo;
24: Saida:

25:  Conjunto de solugdes ndo-dominadas entre todos os enxames;

No inicio do algoritmo, ocorre a inicializacdo dos enxames. Nesta etapa, cada enxame usa
o procedimento de inicializag¢do basico executado pelo algoritmo MOPSO. Apds o procedimento
de inicializacdo, cada particula é avaliada e os lideres dos enxames sao selecionados de acordo
com os métodos de arquivamento. O proximo passo € o loop de pesquisa. Até que uma condi¢do
final seja cumprida (aqui € usado um nimero méaximo de iteracdo), cada enxame ird executar o
movimento de suas particulas: cada particula ird selecionar o lider; ird voar através do espaco
de busca, atualizando sua posi¢do; ird avaliar sua nova posi¢do; e finalmente ird atualizar a
sua melhor particula (pbest). No processo de iteracdo de cada particula também € aplicado um
operador de mutagdo (turbuléncia). Esta mutac@o € responsavel por fornecer um mecanismo
para o algoritmo para escapar do 6timo local e até mesmo acelerar a pesquisa. No final do
procedimento de posi¢do de atualizacdo de enxame, os lideres do enxame sdo atualizados através
do método de arquivamento. Depois que cada enxame se moveu, o algoritmo deve verificar se é
hora de executar a comunicagdo. Se for verdade, os enxames devem realizar a troca das solucdes
arquivadas, de acordo com a topologia de comunicagdo. O MSAT fornece duas topologias

diferentes: anel ou grafo completo, conforme é mostrado na Figura 4.
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Figura 4 — Multiplos enxames com diferentes topologias.

ApOs a comunicacao, a condi¢ao final é verificada e o loop de pesquisa pode ser iniciado
novamente. Se a condicdo de fim for atendida, as melhores solucdes encontradas pelo MSAT € o

conjunto de todas as solu¢des ndo-dominadas entre todos os arquivos dos enxames.

3.2 Hiperplano

O algoritmo MSAT foi modificado e acrescentado caracteristica de pontos de referéncia,
além da caracteristica de topologia e arquivamento com multiplos enxames que foram implemen-
tados no MSAT. O novo algoritmo se chama MSAT-H, pois possui caracteristicas semelhantes
ao MSAT, com excec¢do da particularidade de se basear e gerar dinamicamente um hiperplano
com diferentes pontos de referéncia que guiardo as particulas para possivelmente um melhor

local em frente a fronteira de Pareto.

O hiperplano estabelece um conjunto de pontos que cobrem uma area maior do espago
de objetivos. Ele pode ser elaborado de forma automdtica, apenas utilizando os pontos que
definem os extremos, além do espaco entre cada ponto de referéncia. O hiperplano pode ser
gerado utilizando a ideia proposta por Deb e Jain (2014b) com o NSGA-III. Nesse algoritmo, é
usado um conjunto de pontos de referéncia que sdo inseridos num hiperplano normalizado que é
igualmente inclinado a todos os eixos objetivos e tem uma interseccao em 1 para cada eixo. Por
exemplo, um hiperplano com 3 objetivos intercepta (1,0,0), (0,1,0) e (0,0,1), conforme mostra a

Figura 5.
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Figura 5 — Imagem de Oliveira e Carvalho (2017) que mostra um exemplo de hiperplano norma-
lizado aplicado em 3 objetivos.

Com esse mecanismo, pode-se melhorar a diversidade do algoritmo de acordo com a
escolha dos pontos de referéncia. Como exemplo da escolha aleatéria dos pontos de referéncia
entre todos os pontos do hiperplano. Com isso, o algoritmo favorece a diversidade ao invés de

convergéncia.

No geral, a particularidade a ser destacada para o algoritmo MSAT-H € a geracdo do
hiperplano, a quantidade e uso de pontos de referéncia, onde esses sdo gerados dinamicamente

no sentido de carregar pontos diferentes e permitir uma maior exploraciao do espago de busca.

Depois de exemplificar o hiperplano com seus pontos de referéncia, segue agora o
pseudocddigo do MSAT-H:
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Algoritmo 4 Algoritmo MSAT-H

1: Entrada:

2:  Numero de enxames e topologia de comunicag¢ao;
3:  Combinacao de arquivadores;

4:  Momento de comunicago;

5:  Quantidade de pontos de referéncia;

6:

7

8

9

: Inicializa os enxames;

: Avaliacdo(todas as particulas nos enxames);

: Inicializa os lideres nos arquivos externos;
10: Inicializa os pontos de referéncia;

11: g=0;

12: while A condig¢ao final nao for alcangada do

13: for Cada enxame do

14: for Cada particula no enxame do

15: Selecione o lider e um ponto de referéncia;

16: Atualiza a posi¢ao;

17: Mutacgao;

18: Avaliacdo;

19: Atualiza pbest;

20: Atualizar os lideres do enxame no arquivo externo;
21: if Momento de comunicacdo entre enxames then

22: if Topologia de anel then

23: Faz comunicacio com a topologia de anel;

24: else if Topologia de grafo completo then

25: Comunicagdo com a topologia de grafo completo;
26: Saida:

27:  Conjunto de solugdes ndo-dominadas entre todos os enxames;

Como pode ser visto no Algoritmo 4, a implementacao é muito parecida com a do MSAT
(caracteristicas diferentes do novo algoritmo em relacido ao anterior sdo mostradas na cor azul),
tendo varios parametros em comum. Lembrando que no MSAT-H cada particula do enxame ira
ser guiada por um lider até um ponto de referéncia, no qual esse ponto serd especifico para todas

as particulas do enxame.

3.3 Modificacoes no Hiperplano

De acordo com o trabalho de Oliveira e Carvalho (2017) a principal contribuicdo do
NSGA-III para resolver o MaOPs estd em seus pontos de referéncia. No entanto, os pontos de
referéncia ainda ndo foram totalmente investigados. Apesar do problema, o hiperplano é sempre
0 mesmo, variando apenas em termos do tamanho do conjunto de pontos. Além disso, embora
o RVEA (CHENG et al., 2016) seja um algoritmo que lide com transformacdes de pontos de

referéncia, ele apenas ajusta dinamicamente seus pontos de distribuicao para melhor representar
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a solucdo. Contudo, nunca se altera a forma do hiperplano.

O algoritmo MSAT-MH foi criado para investigar se modificacdes no hiperplano poderia
trazer um melhor comportamento e melhores resultados do que as combinagdes anteriores. Foram
adotadas as mesmas regras do algoritmo MSAT-H, com excecdo da caracteristica de modificagdo
do hiperplano. Foi utilizado fun¢des matematicas senoidais, coOncavas e convexas baseada em
Oliveira e Carvalho (2017) no intuito de mudar a forma do hiperplano e identificar quais funcdes

se comportam melhor para cada tipo de problema.

Na transformagdo Concava, a ideia basica dessa transformagdo € "esticar"o hiperplano
original em um formato concavo. A Figura 6 exibe a saida apos a transformacgdo. Observe que
ela tem um formato esférico. Essa distribuicao desigual pode ser facilmente corrigida com o
uso da adaptacdo guiada de vetores proposto por Cheng et al. (2016), ja que ela pode mover os

pontos para melhor representar a populagdo.
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Figura 6 — Imagem de Oliveira e Carvalho (2017) que mostra o hiperplano em um formato
concavo.

A transformacdo Convexa € similar a transformacao anterior, a ideia basica € "esticar"o
hiperplano em um formato convexo. Essa transformacdo foi baseada na transformacio do
problema DTLZ?2 para o DTLZ2 Convexo (ou CDTLZ2) apresentado em (DEB; JAIN, 2014a). A
Figura 7 mostra uma representacao 3D do hiperplano transformado. Observe que ele se aproxima

rapidamente da origem, e que tem uma grande densidade de pontos em suas proximidades.
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Figura 7 — Imagem de Oliveira e Carvalho (2017) que mostra o hiperplano em um formato
convexo.

J4 a transformacgdo Senoidal, estica o hiperplano e deixa em um formato senoidal. A
Figura 8 mostra a saida do algoritmo. Observe que ela tem 3 partes cOncavas, e 1 convexa no

centro proxima a origem.
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Figura 8 — Imagem de Oliveira e Carvalho (2017) que mostra o hiperplano em um formato
senoidal.

Depois de exemplificar o comportamento e forma do hiperplano quando sio aplicadas as

fungdes matematicas, segue agora o pseudocodigo do MSAT-MH:
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Algoritmo 5 Algoritmo MSAT-MH

1: Entrada:

2:  Numero de enxames e topologia de comunicag¢ao;
3:  Combinacao de arquivadores;

4:  Momento de comunicago;

5:  Quantidade de pontos de referéncia;

6

7

8

9

Tipo da fun¢do de transformacao;

: Inicializa os enxames;
: Avaliacdo(todas as particulas nos enxames);
10: Inicializa os lideres nos arquivos externos;
11: Inicializa os pontos de referéncia;
12: Funcao de transformagdo aplicada nos pontos de referéncia;

13: g=0;

14: while A condicio final nao for alcancada do

15: for Cada enxame do

16: for Cada particula no enxame do

17: Selecione o lider e um ponto de referéncia;

18: Atualiza a posicao;

19: Mutagao;

20: Avaliacdo;

21: Atualiza pbest;

22: Atualizar os lideres do enxame no arquivo externo;
23: if Momento de comunicagdo entre enxames then

24: if Topologia de anel then

25: Faz comunica¢@o com a topologia de anel;

26: else if Topologia de grafo completo then

27: Comunicagdo com a topologia de grafo completo;
28: Saida:

29:  Conjunto de solugdes ndo-dominadas entre todos os enxames;

De acordo como pode ser visto no Algoritmo 5, a implementacio € muito parecida com
a do MSAT-H (caracteristicas diferentes do novo algoritmo em rela¢do ao anterior sio mostradas
na cor azul), possuindo varios parametros em comum. A particularidade a ser destacada € o tipo
de funcdo de transformacao que serd aplicada nos pontos de referéncia, onde provavelmente
dependendo do tipo de funcdo e do tipo de problema o algoritmo possa comportar-se de forma

esperada e atingir convergéncia e diversidade em frente a fronteira.
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Experimentos

Este capitulo descreve os procedimentos de avaliagido dos algoritmos propostos nesse
trabalho. Como o algoritmo proposto t€ém a caracteristica de combinar métodos de arquivamento,
topologias e pontos de referéncia, os principais objetivos do conjunto de experimentos serao
observar quais métodos, quantidade de pontos e topologias geram melhores resultados em
cendrios de muitos objetivos. Além dessa andlise, as melhores configuragdes de MSAT sao
confrontadas com o algoritmo NSGA-III (DEB; JAIN, 2014a). As proximas se¢Oes apresentarao
a metodologia experimental, os problemas, indicadores de qualidade, os experimentos e discutirdo

seus resultados.

4.1 Metodologia

Serdo trés conjuntos de experimentos, cada um validando um algoritmo proposto. A
ideia € mostrar passo-a-passo e de forma objetiva o que serd avaliado em cada experimento.
O primeiro algoritmo desenvolvido foi o0 MSAT, no qual serviu de base para a constru¢do do
outros algoritmos, onde nesse experimento foi levado como principal avaliagdo quais seriam as
melhores combinacdes de arquivadores. O segundo algoritmo implementado foi o MSAT-MH,
ele adotava as fungdes do MSAT com a distingdo de seguir como principal avaliagdo o uso pontos
de referéncia e variar esses pontos para possivelmente descobrir alguma peculiaridade que podia
ser interessante. O terceiro e ultimo experimento foi com o algoritmo MSAT-MH, ele possui os
atributos do MSAT-H, além de ter como andlise principal a modificacdo dos pontos de referéncia
através de funcdes matematicas, onde de certa forma essas funcdes t€m como caracteristica

adaptar/moldar esses pontos para cada tipo de fronteira de Pareto.
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4.2 Problemas

Os problemas de bechmarking utilizados sao da familia DLTZ (DEB et al., 2002). Sao
utilizados problemas onde a verdadeira frente Pareto-6tima é conhecida analiticamente. Para cada
problema, a varidvel k representa a complexidade da pesquisa, onde k = n—m+ 1 (n nimero de
varidveis, m nimero de objetivos). Neste estudo, os algoritmos sio aplicados a problemas com 3,
5, 10 fungdes objetivo e k = 10. O problema DTLZ2 pode ser usado para investigar a habilidade
dos algoritmos para escalar seus desempenhos em grande nimero de objetivos. Este problema
tem forma concava da fronteira de Pareto. O problema DTLZ4 ¢ uma extensdo de DTLZ2 e é
usado para investigar a capacidade de manter uma boa distribuicdo de solugdes. O problema
DTLZA4 gera mais solugdes perto do plano f,,, — f1, entdo os algoritmos focalizam suas solucdes
nessa regido. DTLZ6 €é uma variacdo do DTLZ2, onde a fronteira Pareto-6ptimo € definida por
uma curva, em vez de uma esfera. Além disso, este problema apresenta (3 -1) Pareto-6ptimo
local. O DTLZ2 convexo tem uma frente de Pareto onde a superficie € quase plana na borda,
enquanto a regido intermedidria € um pouco profunda, mas dando a caracteristica de convexidade.
Um dos desafios dos algoritmos neste problema € ser capaz de distribuir qualquer conjunto de
particulas através da fronteira, evitando que eles permanecam em apenas um lugar, como por
exemplo, no meio da borda (DEB; JAIN, 2014a).

4.3 Indicadores de Qualidade

Na literatura, diferentes indicadores de qualidade sao usados para avaliar os MOEAs
(ADRA; FLEMING, 2011; SCHUTZE; LARA; COELLO, 2011). Em nossos experimentos, ja
que estamos lidando com problemas de bechmarking onde a frente de Pareto pode ser obtida
analiticamente, combinamos um conjunto de indicadores que medem a distancia até a frente de
Pareto. A Distancia Geracional (GD) (COELLO; LAMONT; VELDHUIZEN, 2007) mede a
distancia entre o conjunto de aproximagao gerado (PFgpprox) € a verdadeira frente de Pareto do
problema (PF,,.). E uma medida de minimizagdo e permite observar se o algoritmo converge
para alguma regido na frente de Pareto. A Distancia Geracional Invertida (IGD) mede a distancia
minima de cada ponto de PF;, aos pontos de PFj,pr0x. IGD nos permite observar se PFgpprox

converge para frente de Pareto e também se este conjunto é bem diversificado.

Os indicadores de qualidade sao comparados usando o teste de Kruskal-Wallis (ELLI-
OTT; HYNAN, 2011) a um nivel de significancia de 5%. Este teste € aplicado aos valores brutos
de cada indicador. O teste de Kruskal-Wallis indica se hd alguma diferenca significativa entre
cada conjunto de dados analisados e, em seguida, os valores médios e um procedimento pos-teste
sao usados para identificar qual algoritmo tem os melhores valores. A fim de auxiliar na andlise
dos resultados sdo utilizados graficos boxplots. Um boxplot € um grafico utilizado para descrever
grupos de dados. Apresentando a mediana, os quartis inferiores e superiores, os valores limites

do conjunto de dados e os possiveis outliers do conjunto. O teste de Kruskal-Wallis e o pés-teste
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estdo disponiveis no pacote estatistico R (TEAM et al., 2013). Destacando que cada algoritmo

foi executado 20 vezes.

4.4 Algoritmos e Parametros

Essa secdo é dividida em subsecdes, nas quais estdo organizadas da seguinte forma:
na subsecdo 4.4.1 € mostrada os parametros gerais, ou seja que sdo utilizados em todos os
experimentos; na subsecdo 4.4.2 sdo apresentados os parametros do MSAT, no qual € o primeiro
do conjunto de experimentos; na subse¢do 4.4.3 s@o mostrados os parametros especificos do
MSAT-H e na subsec¢do 4.4.4 sdo apresentados os parametros do MSAT-MH, nos quais fazem

parte do segundo e terceiro conjunto de experimentos, respectivamente.

4.4.1 Parametros Gerais

Para medicao do desempenho os resultados sdo comparados com o algoritmo NSGA-III.
Aqui, € utilizado uma versdo do NSGA-III disponivel no framework jMetal (DURILLO; NEBRO,
2011). Os parametros do algoritmo NSGA-III foram definidos de acordo com (DEB; JAIN,
2014a), onde os parametros pc, pm, pr sdo respectivamente a probabilidade de combina¢do SBX,
probabilidade de mutacao Polinomial e a quantidade de pontos de referéncia. A relagdo desses

parametros sao mostrados a seguir:

Tabela 1 — Parametros do NSGA-III

pc_pm__ pr
30bj [ 1 | I/n 92
Sobj | 1 |1m 212
100bj | 1 | I/n 276

A fim de fazer uma comparacao justa entre todos os algoritmos, cerca de 48000 chamadas
de func¢do de avaliacdo foram executadas para todos os algoritmos testados. Com a configuragdo
exposta, a proxima etapa € comparar os parametros de cada experimento e os resultados das
execugodes para ver qual algoritmo mais adequado para cada tipo de problema. Os parametros
do MSAT (adotado para todos os experimentos) sdo: 30 enxames, 160 particulas por enxame,
50 iteracdes para atualizacio e 100 solugdes em cada arquivo, onde o nimero de enxames € o

momento de comunicacao foram definidos experimentalmente.

4.4.2 Parametros do Experimento I

O presente trabalho adotou a combinacio entre diferentes tipos de arquivadores conheci-

dos na literatura. Dito isto, os arquivadores usados aqui sdo mostrados na Tabela 2.
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Tabela 2 — Arquivadores

Métodos Descricao
Ideal Ideal Archiver (BRITTO; POZO, 2012a)
MGA Multi-level Grid Archiving (LAUMANNS; ZENKLUSEN, 2011)
Crowd Crowding Distance Archiver (NEBRO et al., 2008)

SPEA2  SPEA?2 Density Archiver (ZITZLER; LAUMANNS; THIELE, 2002)

Qualquer tipo de arquivadores pode ser usado no MSAT. Aqui, nosso objetivo é explorar
a combinacdo de diferentes arquivadores com o objetivo de encontrar aqueles que t€m melhores
resultados em MaOPs. Embora existam vérias formas diferentes para combinar os métodos de
arquivamento, este trabalho adotou a metodologia de usar pares desses métodos. Os arquivadores
sao distribuidos sobre os diferentes nimeros de enxames, repetidamente, até que todos os

enxames tenham sido atribuidos com um tipo de arquivadores.

Além disso, de acordo com (BRITTO; POZO, 2012b), Arquivos Ideal e MGA obtiveram
melhores resultados quando aplicados a um algoritmo MOPSO testado em problemas DTLZ.
Além disso, a combinagdo de Ideal e MGA em um algoritmo multi-swarm foi previamente
explorada em (BRITTO; MOSTAGHIM; POZO, 2014) obtendo bons resultados.

Tabela 3 — Combinagdes entre os arquivadores

ID Topologia Combinacao

1 Anel Ideal e Crowd
2 Anel Ideal e SPEA2
3 Anel Ideal e MGA

4 Anel MGA e Crowd
5 Anel MGA e SPEA2
6  Grafo Completo Ideal e Crowd
7  Grafo Completo Ideal e SPEA2
8 Grafo Completo  Ideal e MGA

9  Grafo Completo MGA e Crowd
10 Grafo Completo MGA e SPEA2

Aqui, essa combinagdo € estendida considerando todos os arquivos descritos na Tabela
2, porém foi definido que pelo menos um desses dois arquivadores deve ser selecionado. Estas
restricdes geraram a combinacdo de pares dos arquivos explorados pelo MSAT, descritos na
Tabela 3, onde também € apresentada a topologia de comunicagdo, gerando 10 configuracdes
diferentes do MSAT.
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4.4.3 Parametros do Experimento II

Os parametros de MSAT-H adotados foram as variagdes de 21, 45, 66 e 91 pontos de
referéncia na intencao de investigar experimentalmente se a geracao de poucos pontos iria trazer
um bom comportamento, caracterizando assim vérias configuragdes de MSAT-H e posteriormente

verificando qual dessas se destacava.

4.4.4 Parametros do Experimento II1

Os parametros de MSAT-MH como particularidade que sao destacados sdo os tipos
de fun¢des de transformacdo que sdo aplicadas nos pontos de referéncia, onde provavelmente
dependendo do tipo de funcdo e do tipo de problema o algoritmo possa comportar-se de forma
esperada e atingir convergéncia e diversidade em frente a fronteira. Foram aplicadas fun¢des
matemadticas nos parametros do MSAT-H, nos quais foram mostrados na se¢do anterior, onde
foram adotados variagdes de 21, 45, 66 e 91 pontos de referéncia e aplicadas as fun¢des descritas

na secao 3.3 no intuito de identificar o melhor desempenho dentre esses parametros.

4.5 Experimento I

O experimento I apresenta 0 MSAT que serviu de base para a constru¢do do outros
algoritmos, onde € um algoritmo baseado em arquivamento e topologias. Ainda nessa sec¢ao
s@o mostrados os resultados obtidos pelo MSAT, nos quais, também foram apresentados na
conferéncia do CEC 2017 (IEEE Congress on Evolutionary Computation 2017, conforme
(MATOS; BRITTO, 2017)).

4.5.1 Analise de parametros do MSAT

Primeiro, as diferentes configuragdes do MSAT foram confrontadas. Tabela 4 mostra a

andlise resumida das melhores combinacdes de arquivadores. Cada célula apresenta a melhor

Tabela 4 — Anélise resumida das melhores combinacdes de arquivadores

Problema Indicador 3 obj 5 obj 10 obj
DILZ | Wiy | Vaes | aasein | 1hies
DTLZ4 e 86,’97:180 1,3, 41,’52, 2,39 e 10 1,1 ’2,23ee3 5
DILZS | iop | \33ies | 257010 | 25.7e10
ricmen| 0 [TEORIC0 s A

combinacdo (o ID € descrito na Tabela 3) do MSAT que obteve os melhores resultados de acordo
com o pos-teste de Kruskal-Wallis (ELLIOTT; HYNAN, 2011), para GD e IGD, respectivamente,
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Figura 9 — Boxplot gerado pelo pacote estatistico R dos valores GD e IGD com 3, 5 e 10 objetivos
para o problema DTLZ2.

em cada nimero de objetivos. No intuito de facilitar na interpretacdo do teste de Kruskal-Wallis

sdo apresentados alguns graficos boxplots, Figuras 9, 10, 11 e 12.

DTLZ2 e DTLZ2 Convexo sdo problemas usados para medir a escalabilidade de um
determinado MOEA. Com isso, ambos os problemas colocam obsticulos, dificultando, portanto,
tanto em termos de convergéncia quanto na diversidade em relagdo a fronteira de Pareto (DEB;
JAIN, 2014a). Para o problema do DTLZ2, as configuracdes que obtiveram bons resultados em
termos de GD e IGD foram algoritmos de 1, 2 e 3 conforme pode-se observar na Figura 9 (todos
0s quais usam o arquivo Ideal). Além disso, o algoritmo 3 obteve os melhores resultados para
todas as fungdes objetivo de acordo com o teste de Kruskal-Wallis. A topologia de anel pode
ser destacada, uma vez que a grande maioria dos algoritmos com melhor GD e IGD usou essa
topologia. A topologia de grafo completo s6 obteve bons resultados em algoritmos 6 e 10, mas

algoritmos 7, 8 € 9 ndo se destacaram em nenhuma das fungdes objetivo. Em resumo, para uma
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Figura 10 — Boxplot gerado pelo pacote estatistico R dos valores GD e IGD com 3, 5 e 10
objetivos para o problema DTLZ?2 Convexo.

fronteira de Pareto concava, destacou-se o uso de um arquivador ideal em uma topologia de anel.

Para DTLZ?2 Convexo, algoritmo 5 pode ser destacado. Ele aparece com relevancia em
quase todas as funcdes objetivo, tanto para GD quanto para IGD. Algoritmo 10 também teve
bons resultados, especialmente em termos de IGD como pode-se observar na Figura 10. Isso
indica que a combinacio de arquivadores MGA e SPEA2 se destacou em um problema convexo,
independentemente da topologia. Os resultados de 1 e 3 (ambos usam Ideal) estdo entre os
melhores na andlise de GD. No entanto, eles ndo obtiveram bons resultados de IGD. Isso indica
que o uso do Ideal pode levar o MSAT a convergir em um problema convexo, porém o algoritmo
ndo terd uma boa diversidade. Algoritmos 6, 8 e 9 apareceram com bons resultados para um
pequeno nimero de fungdes objetivo, mas o desempenho deteriorou-se quando o ndmero de

fungdes objetivo é aumentado.

O problema DTLZ4 dificulta a obtencdo de diversidade em frente a fronteira de Pareto.
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Figura 11 — Boxplot gerado pelo pacote estatistico R dos valores GD e IGD com 3, 5 e 10
objetivos para o problema DTLZA4.

Como desejamos observar o comportamento dos algoritmos em termos de diversidade, a me-
dida IGD € destacada como a medida mais relevante. O MSAT que se destacou para maior
dimensionalidade foi 1, 3 e 5, pois tiveram bons resultados no IGD como pode-se observar na
Figura 11. Todos eles usam topologia de anel. Algoritmos 1 e 3 também tiveram resultados de
GD significativos. Algoritmos 8, 9 e 10 tiveram bons resultados de IGD para 3 e 5 objetivos,
mas quando o nimero de fungdes objetivo aumentou, eles ndo obtiveram resultados satisfatorios.
Assim, a topologia de anel destacou-se para o problema DTLZ4. Também os arquivadores Ideal
e MGA tiveram os melhores resultados.

DTLZ6 apresenta varios 6timos locais, o que torna a pesquisa mais dificil de convergir
para a verdadeira fronteira de Pareto. Como desejamos observar o comportamento dos algoritmos
em termos de convergéncia, a medida GD € destacada como a mais relevante. Assim, de acordo

com os resultados apresentados na tabela 4, os algoritmos que tiveram valores relevantes em
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Figura 12 — Boxplot gerado pelo pacote estatistico R dos valores GD e IGD com 3, 5 e 10
objetivos para o problema DTLZ6.

GD em todo o ndmero de fun¢des objetivo foram 1, 2 e 3 como mostra a Figura 12. Além
disso, o algoritmo 2 possui os melhores valores de IGD. Assim, podemos destacar que o uso do
arquivador ideal com topologia de anel levou 0 MSAT a melhores resultados. No entanto, como
DTZ2, o DTLZ6 tem uma forma concava. O algoritmo 5 se destacou em quase todos os cendrios,
mas foi superado quando o problema possui 10 fungdes objetivo. Isso enfatiza a importancia da
topologia de anel para a convergéncia. Algoritmo 4 teve bom GD para 3 e 5 objetivos. Os outros

algoritmos ndo se destacaram.

Em resumo, a topologia de anel teve melhores resultados do que a de grafo completo. Ela
teve melhores resultados nos problemas DTLZ2, DTLZ4 e DTLZ6 para quase todos os cendrios.
Somente para o DTLZ2 Convexo, um problema de forma convexa, a topologia de grafo completo
teve resultados similares a topologia de anel. No entanto, mesmo neste caso, ambos os algoritmos

compartilhavam o mesmo conjunto de arquivadores, o que indica que esses arquivadores eram
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responsdveis pelos bons resultados. Considerando a combinacio de algoritmos, o Ideal destacou-
se para o DTLZ2 e DTLZ4, independentemente das outras combinacdes de arquivadores. O
arquivador MGA teve bons resultados para DTLZ4 e o DTLZ2 Convexo. Logo, a combinacao
de ambos deve ser considerada para obter bons resultados em termos de convergéncia ou quando
se trata de problemas de forma concava. O MGA deve ser considerado quando visa obter maior

diversidade ou quando € utilizado em problema de forma convexa.

4.5.2 Resultados e Discussao

A secdo anterior discutiu a influéncia dos arquivadores e topologias no MSAT aplicado
aos MaOPs. Além dessa andlise, € importante enfrentar o MSAT contra outro algoritmo estado-
da-arte aplicado a otimizagdo com muitos objetivos. Para este propdsito, o algoritmo NSGA-III
foi escolhido, uma vez que € especialmente designado para MaOPs. Além de ser frequentemente
usado como algoritmo de base da literatura na temdtica de muitos objetivos, ele foi avaliado
usando a familia DTLZ em (DEB; JAIN, 2014a), obtendo bons resultados. Em (DEB; JAIN,
2014a), o NSGA-III superou algumas versdes do MOEA/D nos problemas DTLZ2, DTLZ4 e
DTLZ?2 Convexo.
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Figura 13 — Valores médios do indicador de qualidade GD para o problema DTLZ?2.
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Figura 14 — Valores médios do indicador de qualidade IGD para o problema DTLZ2.

Uma vez que algumas configuracdes do MSAT se destacaram, apenas as melhores
combinacdes de métodos de arquivamento e topologias sdo consideradas. Considerando a
discussdo da secdo anterior, as configuragdes que usam topologia de anel, ID 1, 2, 3 e 5 foram
escolhidas. Além disso, a configuracdo 10, que usa a topologia de grafo completo com MGA
e SPEA2 também foi considerada. Essas configuragdes serdo identificadas nesta secdo como
MSAT-1, MSAT-2, MSAT-3, MSAT-5 e MSAT-10.



Capitulo 4. Experimentos 56

DTLZ4
4,50E-01
4,00E-01
3,50E-01
3,00E-01

2,50E-01

GD

2,00E-01
1,50E-01
1,00E-01
5,00E-02

0,00E+00
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Numero de fungdes objetivo

—&®—ID1 —¢—1ID2 ID3 —A&—ID5 —»—1ID 10 NSGA-III

Figura 15 — Valores médios do indicador de qualidade GD para o problema DTLZ4.
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Figura 16 — Valores médios do indicador de qualidade IGD para o problema DTLZA4.

Os resultados sdo apresentados nas Tabelas 5 e 6. Diferente da andlise anterior, essas
tabelas apresentam os valores médios e o desvio padrdo de GD e IGD obtidos por cada algoritmo.
As células destacadas em cinza indicam os melhores resultados de acordo com o teste de Kruskal-
Wallis. Além disso, as Figuras 13 até 20 apresentam os valores médios dos indicadores de
qualidade. Cada curva no grafico define como GD ou IGD mudou quando o nimero de fun¢des
objetivo aumenta, para cada algoritmo. Cada ponto representa o valor médio para um nimero

especifico de fungdes objetivo. E importante notar que a escala dos graficos ndo é idéntica. A
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Figura 18 — Valores médios do indicador de qualidade IGD para o problema DTLZ6.
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escala € definida individualmente para cada problema, de modo que as curvas possam mostrar as

mudancgas dos indicadores.

Para DTLZ2, o MSAT superou o NSGA-III, tanto no GD quanto no IGD. O MSAT com
IDs 1, 2 e 3 obteve os melhores valores de GD e IGD em quase todos os cendrios. O MSAT-5

obteve o melhor IGD para 5 fun¢des objetivo. NSGA-III ndo se destacou em nenhum cendrio.

Estes bons resultados de MSAT podem ser observados nas Figuras 13 e 14. MSAT controlou
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Figura 19 — Valores médios do indicador de qualidade GD para o problema DTLZ2 Convexo.
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Figura 20 — Valores médios do indicador de qualidade IGD para o problema DTLZ2 Convexo.

melhor a deteriora¢do quando o nimero de objetivos cresceu.

Os melhores resultados de MSAT sobre NSGA-III também foram observados no DTLZ2
Convexo. Novamente, o NSGA-III ndo obteve o melhor resultado em qualquer ndimero de
objetivos e foi superado pelo MSAT. Como este problema € de forma convexa, as configuracoes
que usavam o MGA-SPEA?2 se destacaram. Figuras 19 e 20 mostram os bons resultados do
MSAT-5 e do MSAT-10. Além disso, podem-se observar os piores resultados de NSGA-III.
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DTLZ4 foi o tnico problema em que o NSGA-III superou o MSAT. No entanto, no
maior problema dimensional, com 10 fung¢des objetivo, 0 MSAT teve os melhores resultados. A
estratégia multiplos enxames ndo funcionou bem para DTLZ4 com 3 e 5 funcdes objetivo. Na
Figura 16, pode-se observar os piores valores de IGD obtidos pelo MSAT em comparagdo com
NSGA-III. No entanto, a estratégia multiplos enxames foi eficiente para 10 objetivos, e todas as
configuracdes do MSAT obtiveram valores IGD melhores do que NSGA-III. Nao € claro a partir
desses resultados, por que o MSAT teve resultados ruins em 3 e 5 fungdes objetivo aplicado ao
problema DTLZ4.

Finalmente, DTLZ6 apresentou a maior diferenca entre MSAT e NSGA-III. O MSAT
superou o NSGA-III para todas as fungdes objetivo em ambas as medidas. O MSAT obteve
resultados muito bons de GD e pode controlar a deterioragdo em todos os objetivos analisados.
Esse comportamento pode ser observado na Figura 17. NSGA-III piorou, enquanto o MSAT

obteve quase o mesmo valor de GD.

Em resumo, podemos concluir que usar uma estratégia multiplos enxames combinando
arquivadores em diferentes topologias € uma boa maneira de resolver o MaOPS. O MSAT
se destacou em relacdo ao NSGA-III para quase todos os cendrios, considerando diferentes

problemas e nimeros de objetivos.

4.6 Experimento I1

Como os resultados obtidos pelo MSAT mostraram que utilizar a topologia de anel
junto aos arquivadores Ideal-MGA ¢€ interessante, foi adotado essa estratégia nesse segundo
experimento e como peculiaridade do MSAT-H foi adicionada a caracteristica de geragdo de
pontos de referéncia dinamicamente. Foram gerados 21, 45, 66 e 91 pontos de referéncia na

intencdo de caracterizar vdrias configuragdes de MSAT-H e verificar qual dessas se destacava.

4.6.1 Analise de parametros do MSAT-H

As diferentes configuracdes do MSAT-H sdo confrontadas. As Tabelas 7 e 8 mostra a
andlise das configuracdes, onde cada célula em cinza apresenta o melhor resultado de MSAT-H.
Nesse experimento foi percebido que a variacdo dos pontos fez que todas as configuragdes
fossem todos iguais estatisticamente, com isso, foi adotado a escolha da configuracio que obtiver
menor média. No intuito de facilitar a interpretacdo sdo apresentados alguns graficos boxplots,
Figuras 21, 22, 23 e 24.
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Figura 21 — Quantidade de pontos de referéncia: Boxplot gerado pelo pacote estatistico R dos
valores GD e IGD com 3, 5 e 10 objetivos para o problema DTLZ2.

Para o problema do DTLZ2, as configura¢des que obtiveram bons resultados em termos

de GD foram algoritmos com 21 e 91 pontos conforme pode-se observar na Figura 21. Enquanto

em termos de IGD as configuracdes de 21 e 66 pontos se destacaram. O algoritmo com 21 pontos

obteve os melhores resultados para o problema DTLZ?2 no indicador GD quando aplicado a 5 e

10 fungdes objetivo, ja em IGD a configuracdo de 66 pontos obteve esse mesmo comportamento.
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Figura 22 — Quantidade de pontos de referéncia: Boxplot gerado pelo pacote estatistico R dos
valores GD e IGD com 3, 5 e 10 objetivos para o problema DTLZ2 Convexo.

Para DTLZ2 Convexo, o algoritmo com 45 pontos pode ser destacado. Ele aparece com
relevancia em todas as funcdes objetivo no indicador GD, porém em IGD nio obteve o mesmo
éxito. O algoritmo com 21 e 91 pontos também conseguiu bons resultados, especialmente em
termos de IGD como pode-se observar na Figura 22. A configuracdo de 21 pontos apareceu com
bons resultados para um pequeno nimero de fun¢des objetivo, mas o desempenho deteriorou-se

quando o numero de fung¢des objetivo é aumentado.
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Figura 23 — Quantidade de pontos de referéncia: Boxplot gerado pelo pacote estatistico R dos

valores GD e IGD com 3, 5 e 10 objetivos para o problema DTLZ4.

Como o problema DTLZ4 dificulta a obtencdo de diversidade em frente a fronteira de

satisfatorios.

Pareto e desejamos observar o comportamento dos algoritmos em termos de diversidade, a
medida IGD € destacada como a medida mais relevante. O MSAT-H que se destacou para maior
dimensionalidade foi a configuracdo de 66 pontos de referéncia, pois conseguiu bons resultados
no IGD como pode-se observar na Figura 23. Algoritmos com 45 e 21 pontos também tiveram
resultados de GD significativos. Algoritmo com 91 pontos conseguiu bons resultados de IGD

para 3 objetivos, mas quando o nimero de funcdes objetivo aumentou, ele ndao obteve resultados
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Figura 24 — Quantidade de pontos de referéncia: Boxplot gerado pelo pacote estatistico R dos
valores GD e IGD com 3, 5 e 10 objetivos para o problema DTLZ6.

Como o problema DTLZ6 apresenta vérios 6timos locais, isso torna a pesquisa mais
dificil de convergir para a verdadeira fronteira de Pareto e como desejamos observar o com-
portamento dos algoritmos em termos de convergéncia, a medida GD € destacada como a mais
relevante. Os algoritmos que tiveram valores relevantes em GD em todo o nimero de fung¢des
objetivo foram as configuragdes de 21, 66 e 91 pontos de referéncia como mostra a Figura 24.

Além disso, os algoritmos com 21 e 45 pontos possui os melhores valores de IGD.

Em resumo, o algoritmo com 21 pontos de referéncia geralmente apareceu em evidéncia
na maioria do problemas. Devido a esse resultado, foi escolhida essa configuragdo para ser
comparada com o algoritmo MSAT e NSGA-IIIL
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4.6.2 Resultados e Discussao

Primeiro, as diferentes configuracdes do MSAT-H foram confrontadas na se¢@o anterior.
As tabelas 9 e 10, diferente da anélise anterior apresentam os valores médios e o desvio padrao de
GD e IGD das melhores configuracdes de MSAT e MSAT-H que obteve os melhores resultados
de acordo com o pés-teste de Kruskal-Wallis, para GD e IGD, respectivamente, em cada nimero

de objetivos.

Tabela 9 — Comparagao MSAT, MSAT-H e NSGA-III para o indicador GD.

Problema obj MSAT MSAT-H NSGAIII

3 6,7811E-03 (1,6697E-03) | 1,12E-03 (3,75E-05)
DTLZ2 5 2,7093E-02 (1,1032E-03) | 2,52E-03 (1,97E-06)
10 2,2935E-02 (3,3881E-04) | 1,72E-02 (7,02E-03)

3 | 1,35E-03 (5,62E-05) | 9,4880E-03 (1,2102E-03)

DTLZ4 5 2,7617E-02 (3,7039E-03)
10 2,2688E-02 (6,0464E-04) | 3,34E-02 (1,19E-04)
3 6,9963E-01 (5,4366E-02) | 1,09E-02 (1,10E-02)
DTLZ6 5 7,7667E-02 (5,9768E-03) | 4,27E-02 (3,13E-03)
10 2,7896E-02 (1,0061E-03) | 3,58E-01 (3,29E-01)

3 9,3580E-02 (7,0478E-02)
DTLZ2 Convexo | 5 1,4217E-02 (7,8692E-03) | 8,19E-04 (1,01E-06)
10 9,1940E-03 (2,1689E-04) | 3,60E-03 (2,75E-04)

Tabela 10 — Comparacdao MSAT, MSAT-H e NSGA-III para o indicador IGD.

Problema obj MSAT MSAT-H NSGAIII
3 1,6187E-03 (1,4928E-04) | 5,94E-04 (1,25E-06)
DTLZ2 5 3,9709E-03 (5,4506E-04) | 8,60E-04 (1,60E-06)
10 9,1500E-03 (2,1208E-04) | 3,00E-03 (9,52E-05)
3 [ 5,42E-03 (6,42E-04) | 1,2649E-02 (1,6413E-03)
DTLZ4 5 1,7288E-02 (2,2625E-03)
10 4,3552E-02 (2,7452E-03) | 9,02E-04 (8,35E-06)
3 2,6215E-02 (4,4512E-03) | 2,96E-03 (3,66E-05)
DTLZ6 5 2,3829E-03 (3,0041E-04) | 5,38E-03 (1,73E-04)
10 8,4655E-03 (5,5346E-04) | 2,05E-02 (4,21E-03)
3 1,0932E-03 (2,0286E-04) | 6,98E-04 (1,41E-05)
DTLZ2 Convexo | 5 5,6711E-03 (1,3252E-03)
10 8,4026E-03 (1,0726E-04) | 3,54E-03 (8,31E-04)

Para DTLZ2, o MSAT-H nao superou o NSGA-III e nem o MSAT, tanto no GD quanto
no IGD. O MSAT-H com quantidade de 21 pontos de referéncia ndo obteve bons resultados,
enquanto os melhores valores de GD e IGD em todos os cendrios foram do MSAT. O MSAT se
destacou na maioria das situacdes e por isso controlou melhor a deterioracdo na comparagdo com
os outros algoritmos. DTLZ2 Convexo foi outro problema em que o MSAT superou o MSAT-H
e o NSGA-III. No entanto, em problemas com menor dimensionalidade, com 3 func¢des objetivo,
0 NSGA-III teve os melhores resultados no indicador GD e em termos de IGD para 5 fun¢des
objetivo. Os resultados ruins de MSAT-H e MSAT sobre NSGA-III foram observados no DTLZA4.
O NSGA-III obteve o melhor resultado em qualquer nimero de objetivos e superou 0 MSAT-H

em todas as configuragdes, perdendo apenas para 0 MSAT quando aplicado a 10 funcdes objetivo.
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O DTLZ6 apresentou a maior diferenga entre MSAT, MSAT-H e NSGA-III, onde os melhores
resultados de MSAT sobre o MSAT-H e NSGA-III foram observados neste problema, no qual o

MSAT superou os outros dois para todas as medidas.

Em resumo, podemos concluir que a estratégia de variacdo de pontos de referéncia
ndo obteve resultados satisfatorios quando comparados a esses algoritmos e aplicado a muitos
objetivos. O MSAT se destacou em relacao ao MSAT-H e ao NSGA-III para quase todos os

cenarios.

4.7 Experimento III

Os resultados obtidos pelo MSAT-H mostraram que utilizar somente a estratégia de
variagdo de pontos de referéncia nao obteve resultados satisfatérios. Com isso, foi realizado
experimentos com interesse de verificar se essas configuracdes destacam-se quando modificado

o hiperplano, logo, foi adotado essa estratégia nesse terceiro experimento.

4.7.1 Analise de parametros do MSAT-MH

As diferentes configuragdes do MSAT-MH s@o confrontadas. As Tabelas 11, 12, 13, 14,
15 e 16 mostram as anélises das configuracdes, onde cada célula em cinza apresenta o melhor
resultado de MSAT-MH. Nesse experimento foi percebido que a variacdo dos pontos com a
aplicacdo das fun¢des fizeram que todas as configuragdes fossem todas iguais estatisticamente,
com isso, foi adotado a escolha da configuracdo que obtiver menor média. No intuito de facilitar

a interpretacao sao apresentados alguns graficos boxplots.



67

Capitulo 4. Experimentos

(€0-HLS9TD) TO-AVEEY']
(€0-H088T°7) TO-HE969°1
(YO-a¥01€7) €0-H8LIT‘T

(€0-H1SL0°C) TO-AYESY°T
(FO-AT1€91°T) €0-d¥60T°1

(€0-468S6°7) TO-HE6ST'T
(€0-HSSEI°E) TO-HSS69°T
(¥0-H61€0°T) €0-HS6T1°1

(S0-991+0°8) ¥0-HS0E6 1
(€0-ATI6L°E) TO-H0650°C

(S0-H8€8S ) +O-HTLOL T

(£0-H9£55°E) TO-HS69°C
(€0-H0TT11°7) TO-d+98C'1
(Y0-d6661°8) TO-H100% 1
(€0-91£96°1) TO-HF¥8I°1

(¥0-49099°8) TO-H8S8LE']
(£0-H958€°1) TO-HSSET'|

(€0-96CE1°E) TO-HEY0LT

(S0-d+008°6) YO-H6LEL'T
(€0-IE]THE) TO-H6EV0T

(YO-HELTTY) TO-H809€°1

(€0-H6S1€0) T0-H0EYT'T

($0-d8010°9) €0-HZI+6°S
(O-¥011°¢) €0-HLIS9E
($0-H919S°T) €O-HSTILT

(Y0-A8TSH'S) €0-HLIY0'9

(YO-APLET'9) €0-HELO6 S
(YO-HEL69'E) €0-HE6SS'E
(0-H66vE 1) €0-HISEL'T

soyuod 16 sojuod 99

sojuod Sp

(£0-d80€9°T) TO-HE60F°T | 01
¢ | oxeAuo) 77 1Ld
¢
01
(€0-991€T°¢) TO-A¥I6TT| S 9711d
(€0-91929‘) 20-HS0L9°T | €
(€0-40L8TT) TO-ALLOE'T | O1
(€0-dSSSO‘T) TO-ASTOF'T | S vYZ11d
¢
01
(PO-AIHET°E) €O-AITE9E | S Z11d
(£0-dS86S°T) €0-H8THI'T | €
soyuod 17 fqo BUR[qOI]

(STITRAN-TBYSTLIY] 9p 91591-50d) [edounid ogderedwo)) ‘O op oviped OIASIP 9 SOIPIW SAIO[BA BABOUQD OBdUNnj — 71 B[oqR],

(#0-H8L6T"H) €0-H0LITT | (£0-HBSIE T) €O-HLSSE ]
(TO-a¥8L9°1) TO-ATTIF'T | (CO-HBLSIT) TO-HEESL']
(20-92159°9) 10-4561T°1 | (20-AI8¥6'Y) 10-HIOSI']

(€0-42999°S) T0-H069¥ 'Y
(20-dzssi' 1) 10-911€€T
(20-9$629°9) 10-A¥156°9 | (20-H7886°C) 10-H6£56°9

(PO-HESSL D) €0-H689L'T | (PO-HILYE ) €O-HESLLT

N0 0S50S I00FASESE T (c0-T9£58°8) 00+AFTOE T

(€0-ALEEE'T) €0-HI8LS6 | (E0-ASTSY'T) €0-H6EIV'6

(S0-H0¢€6°]) €0-H8869°1 | (SO-HLTS8'6) €O-AYYTL T
(PO-ASYLE'L) €0-HISIS9 | ($0-H0S09°8) £0-HIT1+°9

(€0-9LTZ80°1) €0-HELI69
sojuod ¢

sojuod 99

(€0-dS081°7) €0-H8LI9'T 01
(20-999+8°1) TO-1099°1 ¢ | oxeAu0) 7Z1LAd
(20-a¥0t+*9) TO-H820S 6 ¢
(€0-96106°C) C0-A¥T8I‘t | (€0-49769°T) TO-H88ICTY | 01
(20-49902°1) 10-99€1€°C | (20-490T1°T) 10-H¥9LTT | S 97711d
(20-996276'Y) 10-HOLLO L ¢
(PO-HESSLT) €0-H689LT | 01
(10-98L0T°T) 00+H690¢°T | (10-H9¥SET) 00+ASLIET | S vYZ1Ld
(£0-HOYLE D) €O-HEL696 | €
(SO-HLOE66) €O-HI1H89°1 01
(Y0-dST1$6°9) €0-4960C°9 | S TZ11d
(€0-ATLEET) €0-HTIT6L'9 | (€0-HEILY'T) €0-HELTLO | €
soyuod Sp sojuod 17 fqo BUR[qOI]

(STIIRAN-TBYSNIY 9p 91593-s0d) [edounid ogderedwo)) ‘o) op okIped OIASIP 9 SOIPIW SAIO[BA :BABOUQD OBSUNn — [ [ B[eqeR],



Capitulo 4. Experimentos 68

3 obj, DTLZ2 3 obj, DTLZ2
[} o
S — ° S —
=] 1 =] b i
4 : i —_— o = : 1
T | . ! 7 | 1
u b : !
. 1 T o :
g - o .
= T T T T 8~ 7 T T T
o
21 45 66 91 21 45 66 91
Quantidade de Pontos de Referéncia Quantidade de Pontos de Referéncia
5 obj, DTLZ2 5 obj, DTLZ2
2
g —
o | S
S
g - - 0
w0 \
n o -4 o o o !
e b —
N c
o | T
o | I 1
& & | .
a ] J
= T T T T = T T T T
21 45 66 91 21 45 66 91
Quantidade de Pontos de Referéncia Quantidade de Pontos de Referéncia
10 obj, DTLZ2 10 obj, DTLZ2
(o]
S - — : 2 - T
o 1 I 1 2 o ! i |
_ ! . i =
~ : | -
- =] 1 | i
2 : i o ! —— | ——
g | S - | :
< T T T T =] T T T T
21 45 66 91 21 45 66 91
Quantidade de Pontos de Referéncia Quantidade de Pontos de Referéncia

Figura 25 — Fungdo concava: Boxplot dos valores GD (Esquerda) e IGD (Direita) com 3, 5 e 10
objetivos para o problema DTLZ2.

Para o problema do DTLZ2, as configura¢des que obtiveram bons resultados em termos
de GD foram algoritmos com 21, 45 e 66 pontos conforme pode-se observar na Figura 25 e na
Tabela 11. Enquanto em termos de IGD as configuracdes de 21 e 91 pontos se destacaram. O
algoritmo com 21 pontos obteve os melhores resultados para o problema DTLZ2 no indicador
GD e IGD quando aplicado a 10 fun¢des objetivo, ja a configuracio de 91 pontos obteve melhores

resultados em IGD para 3 e 5 objetivos.
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Figura 26 — Fung¢do concava: Boxplot dos valores GD (Esquerda) e IGD (Direita) com 3,5 e 10

objetivos para o problema DTLZ2 Convexo.

Para DTLZ2 Convexo, o algoritmo com 21 pontos pode ser destacado. Ele aparece com

relevancia em todas as func¢des objetivo no indicador GD, em IGD obteve mesmo éxito com 3 e

5 objetivos. O algoritmo com 91 pontos também conseguiu bons resultados, especialmente em

termos de IGD para 10 objetivos como pode-se observar na Figura 26.
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Figura 27 — Fung¢do concava: Boxplot dos valores GD (Esquerda) e IGD (Direita) com 3, 5 e 10
objetivos para o problema DTLZ4

Como o problema DTLZ4 dificulta a obten¢do de diversidade em frente a fronteira
de Pareto e desejamos observar o comportamento dos algoritmos em termos de diversidade, a
medida IGD € destacada como a medida mais relevante. O MSAT-MH que se destacou para maior
dimensionalidade foi a configuracdo de 66 pontos de referéncia, pois conseguiu bons resultados
no IGD para 10 objetivos, seguido por 21 e 45 pontos para 3 e 5 objetivos respectivamente, como
pode-se observar na Figura 27 e na Tabela 12. Algoritmos com 45 e 91 pontos também tiveram

resultados de GD significativos.
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Figura 28 — Fung¢do concava: Boxplot dos valores GD (Esquerda) e IGD (Direita) com 3,5 e 10

objetivos para o problema DTLZ6.

A medida GD ¢é destacada como a mais relevante para o problema DTLZ6. Os algoritmos

que tiveram valores relevantes em GD foram as configuragdes de 21 e 91 pontos de referéncia

como mostra a Figura 28 e na Tabela 11. Além disso, os algoritmos com 21, 45 e 91 pontos

possui os melhores valores de IGD.
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Figura 29 — Fungdo convexa: Boxplot dos valores GD (Esquerda) e IGD (Direita) com 3,5 e 10
objetivos para o problema DTLZ2.

Para o problema do DTLZ2, as configura¢des que obtiveram bons resultados em termos
de GD foram algoritmos com 45 e 66 pontos conforme pode-se observar na Figura 29 e na
Tabela 13. O algoritmo com 66 pontos obteve os melhores resultados para o problema DTLZ?2
no indicador GD quando aplicado a 5 e 10 fung¢des objetivo. Enquanto em termos de IGD as

configuracdes de 66, 91 e 45 pontos se destacaram para 3, 5 e 10 objetivos, respectivamente.
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Figura 30 — Fung¢do convexa: Boxplot dos valores GD (Esquerda) e IGD (Direita) com 3,5 e 10
objetivos para o problema DTLZ2 Convexo.

Os algoritmos que tiveram valores relevantes em GD foram as configuracdes de 45
pontos de referéncia para 10 objetivos, 66 para 3 objetivos e 91 para 5 objetivos como mostra a
Figura 30. Além disso, os algoritmos com 21, 45 e 91 pontos possui os melhores valores de IGD

para 5, 3 e 10 objetivos, respectivamente.
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Figura 31 — Fungdo convexa: Boxplot dos valores GD (Esquerda) e IGD (Direita) com 3,5 e 10

objetivos para o problema DTLZ4

No problema DTLZ4 ¢ aumentada a dificuldade na obtencao de diversidade em frente

a fronteira de Pareto, com isso, a medida IGD é destacada como a medida mais relevante. O

MSAT-MH que se destacou para maior dimensionalidade foi a configuragao de 91 pontos de

referéncia, pois conseguiu bons resultados para 3 e 10 objetivos no indicador IGD como pode-se

observar na Figura 31. A configuracao com 45 pontos se destacou para 5 objetivos, 66 para 3

objetivos e 91 para 10 objetivos no indicador GD.
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Figura 32 — Fungdo convexa: Boxplot dos valores GD (Esquerda) e IGD (Direita) com 3,5 e 10
objetivos para o problema DTLZ6.

Para DTLZ6, o algoritmo com 45 pontos pode ser destacado. Ele aparece com relevancia
em quase todas as fungdes objetivo para ambos indicadores como pode-se observar na Figura 32
e nas Tabelas 13 e 14. O algoritmo com 21 pontos também conseguiu bons resultados em GD

para 5 objetivos e em IGD para 3 objetivos.
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Figura 33 — Fungao senoidal: Boxplot dos valores GD (Esquerda) e IGD (Direita) com 3, 5 e 10
objetivos para o problema DTLZ2.

Para o problema do DTLZ2, as configura¢des que obtiveram bons resultados em termos
de GD foram algoritmos com 45 e 66 pontos, conforme pode-se observar na Figura 33, no qual a
configuracdo em com 45 pontos teve destaque para 5 e 10 objetivos, enquanto que a de 66 pontos
destacou-se para 3 objetivos. Em termos de IGD o contrario aconteceu, onde a configuracio de

66 obteve destaque para 5 e 10 objetivos e a de 45 pontos destacou-se para 3 objetivos.
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Figura 34 — Fungao senoidal: Boxplot dos valores GD (Esquerda) e IGD (Direita) com 3, 5 e 10

objetivos para o problema DTLZ2 Convexo.

Para DTLZ2 Convexo, o algoritmo com 45 pontos pode ser destacado. Ele aparece com

relevancia para 5 e 10 objetivos no indicador IGD, além de 3 e 5 objetivos no indicador GD. O

algoritmo com 91 pontos também conseguiu bons resultados, especialmente em termos de GD

para 10 objetivos e em termos de IGD para 3 objetivos como pode-se observar na Figura 34.
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Figura 35 — Fungao senoidal: Boxplot dos valores GD (Esquerda) e IGD (Direita) com 3, 5 e 10
objetivos para o problema DTLZ4

O problema DTLZ4 dificulta a obtencao de diversidade em frente a fronteira de Pareto,
com isso a medida IGD ¢é destacada como a medida mais relevante. Os MSAT-MH que se
destacaram para 3, 5 e 10 objetivos, nessa ordem foram as configuracdes de 45, 21 e 91 pontos
de referéncia, pois conseguiram bons resultados no IGD como pode-se observar na Figura 35.
Algoritmos com 66, 91 e 45 pontos tiveram resultados de GD significativos para 3, 5 e 10

objetivos, respectivamente.
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Figura 36 — Fungao senoidal: Boxplot dos valores GD (Esquerda) e IGD (Direita) com 3,5 e 10
objetivos para o problema DTLZ6.

O problema DTLZ6 apresenta varios 6timos locais, isso torna a pesquisa mais dificil de
convergir para a verdadeira fronteira de Pareto, com isso a medida GD € destacada como a mais
relevante. O algoritmo que obteve valores relevantes em GD para 5 e 10 objetivos, foi o de 45
pontos de referéncia como mostra a Figura 36. Além disso, ele se destacou para 3 e 5 objetivos
no indicador IGD.

Em resumo, o algoritmo com 21 pontos de referéncia geralmente apareceu em evidéncia
na maioria dos problemas quando aplicado a fun¢do concava. Ja o algoritmo com 45 pontos de
referéncia na maioria das vezes mostrou-se em evidéncia nos problemas quando aplicado a fun¢do
convexa e a funcao senoidal. Ressaltando que, a configuragdo de 45 pontos quando aplicada
a funcdo senoidal o algoritmo apareceu mais vezes em evidéncia. Devido a esse resultado, foi

escolhida essa configuragdo para ser comparada com o algoritmo MSAT, MSAT-H e NSGA-III.
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4.7.2 Resultados e Discussao

Primeiro, as diferentes configuragdes do MSAT-MH foram confrontadas na se¢@o anterior.
As tabelas 17 e 18, diferente da anélise anterior apresentam os valores médios e o desvio padrdo de
GD e IGD das melhores configuragdes de MSAT, MSAT-H e MSAT-MH que obteve os melhores
resultados de acordo com o pds-teste de Kruskal-Wallis, para GD e IGD, respectivamente, em

cada numero de objetivos.

Tabela 17 — Comparacdao MSAT, MSAT-H, MSAT-MH e NSGA-III para o indicador GD.

Problema obj

DTLZ2

MSAT MSAT-H

MSAT-MH

NSGAIII

6,7811E-03 (1,6697E-03)
2,7093E-02 (1,1032E-03)
2,2935E-02 (3,3881E-04)

5,47E-03 (9,67E-05)

DTLZ4

DTLZ6

CDTLZ2

1,35E-03 (5,62E-05)
1,82E-01 (3,29E-03)
3,66E-03 (1,32E-04)

9,4880E-03 (1,2102E-03)
2,7617E-02 (3,7039E-03)
2,2688E-02 (6,0464E-04)

6,9963E-01 (5,4366E-02)
7,7667E-02 (5,9768E-03)
2,7896E-02 (1,0061E-03)

6,4025E-03 (1,2629E-03)
6,0727E-03 (5,2016E-04)

9,6326E-03 (1,7124E-03)
1,3103E+00 (1,6459E-01)

7,1539E-01 (7,7314E-02)
2,2844E-01 (1,328 1E-02)
4,1244E-02 (1,6491E-03)

1,12E-03 (3,75E-05)
2,52E-03 (1,97E-06)
1,72E-02 (7,02E-03)

3,34E-02 (1,19E-04)

1,09E-02 (1,10E-02)
4,27E-02 (3,13E-03)
3,58E-01 (3,29E-01)

9,3580E-02 (7,0478E-02)
1,4217E-02 (7,8692E-03)
9,1940E-03 (2,1689E-04)

6,9619E-02 (3,6493E-02)
1,2487E-02 (9,8370E-03)
1,8928E-03 (2,1792E-03)

8,35E-04 (4,73E-05)
8,19E-04 (1,01E-06)
3,60E-03 (2,75E-04)

Tabela 18 — Comparacao MSAT, MSAT-H, MSAT-MH e NSGA-III para o indicador IGD.

Problema obj

MSAT

MSAT-H

MSAT-MH

NSGAIII

3 1,6187E-03 (1,4928E-04) | 1,6198E-03 (1,4122E-04) | 5,94E-04 (1,25E-06)
DTLZ2 | 5 3,9709E-03 (5,4506E-04) | 3,6258E-03 (2,3066E-04) | 8,60E-04 (1,60E-06)
10 9,1500E-03 (2,1208E-04) | 6,1380E-03 (5,5151E-04) | 3,00E-03 (9,52E-05)
3 | 5,42E-03 (6,42E-04) | 1,2649E-02 (1,6413E-03) | 1,2027E-02 (1,6819E-03)
DTLZ4 | 5 1,7288E-02 (2,2625E-03) | 1,3663E-02 (8,9114E-04)
10 4,3552E-02 (2,7452E-03) | 1,2621E-02 (3,1689E-03) | 9,02E-04 (8,35E-06)
3 2,6215E-02 (4,4512E-03) | 2,5731E-02 (5,0162E-03) | 2,96E-03 (3,66E-05)
DTLZ6 | 5 2,3829E-03 (3,0041E-04) | 2,0188E-02 (3,9449E-03) | 5,38E-03 (1,73E-04)
10 8,4655E-03 (5,5346E-04) | 1,7068E-04 (5,0752E-05) | 2,05E-02 (4,21E-03)
3 1,0932E-03 (2,0286E-04) | 1,1273E-03 (1,7898E-04) | 6,98E-04 (1,41E-05)
CDTLZ2 | 5 5,6711E-03 (1,3252E-03) | 1,5320E-02 (2,2656E-03)
10 8,4026E-03 (1,0726E-04) | 1,2659E-02 (2,9384E-03) | 3,54E-03 (8,31E-04)

Para DTLZ2, o MSAT-MH superou o MSAT o MSAT-H e o NSGA-III, em relagdo

ao indicador GD com 10 fung¢des objetivos, mas em termos de IGD nao conseguiu superar o
MSAT. O MSAT conseguiu ser melhor em todos os outros cendrios, tanto em GD quanto em
IGD para esse problema, se destacando na maioria das situagdes e por isso controlando melhor a
deterioracdo na compara¢do com os outros algoritmos. DTLZ2 Convexo foi outro problema em
que o MSAT superou o MSAT-H, MSAT-MH e o NSGA-III. No entanto, em problemas com
menor dimensionalidade, com 5 fun¢des objetivo, 0o NSGA-III teve os melhores resultados no
indicador IGD. Os resultados mais inferiores de MSAT-H, MSAT-MH e MSAT sobre NSGA-III
foram observados no DTLZ4. O NSGA-III obteve o melhor resultado em qualquer niimero de
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objetivos e superou 0 MSAT-H em todas as configuracdes, perdendo apenas para o MSAT quando
aplicado a 10 fung¢des objetivo no indicador IGD e para o MSAT-MH para a mesma quantidade
de objetivos no indicador GD. O DTLZ6 apresentou a maior diferenca entre MSAT, MSAT-H,
MSAT-MH e NSGA-III, onde os melhores resultados de MSAT sobre o MSAT-H, MSAT-MH e

NSGA-III foram observados neste problema. O MSAT superou os outros para todas as medidas.

Em resumo, podemos concluir que a estratégia de variacao de pontos de referéncia
associado a aplicagdo de fungdes que modificam esses pontos melhoraram os resultados para
os problemas DTLZ2 e DTLZ4 no cenario de 10 objetivos, porém para os outros problemas
nao obteve resultados satisfatérios quando comparados aos outros algoritmos. Outro algoritmo
que se destacou para o problema DTLZ4 em ambos os indicadores foi 0 NSGA-III, s6 que para
cendrios com um baixo nimero de objetivos. O DTLZ6 apresentou a maior diferenca entre
MSAT, MSAT-H, MSAT-MH e NSGA-III, onde os melhores resultados de MSAT sobre os
demais algoritmos foram observados neste problema. No geral, o MSAT superou todos os outros

algoritmos para todas as medidas.
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Consideracoes Finais

Nessa dissertacdo de mestrado foram desenvolvidos algoritmos MOPSO com multi-
swarms, combinando métodos de arquivamento, topologias de comunicacio e pontos de referén-
cia para resolver Problemas de Otimiza¢do com Muitos Objetivos. Foi escolhida a abordagem
de Multi-swarm, pois, segundo os resultados obtidos na literatura € um bom caminho a seguir.
Além isso, os algoritmos baseados no MOPSO se destacaram devido aos melhores resultados
encontrados quando comparados a outras meta-heuristicas aplicadas aos MaOPs. Dessa forma,
foram propostas novas estratégias com base em algoritmos MOPSO para resolver as dificuldades

encontradas quando ndmero de objetivos cresce.

Além de aprofundar os estudos da técnica de miltiplos enxames, foi adotado na dis-
sertacdo a combinacgdo de pontos de referéncia, topologias e arquivadores, ja que também sao
abordagens que se destacam em alguns trabalhos da literatura no uso de Problemas com Muitos
Objetivos. Com a combinagdo dessas abordagens, foram criados novos esquemas de multiplos
enxames e avaliado o desempenho dos algoritmos propostos em problemas de benchmarking,
onde depois de verificar os resultados da abordagem, ficou claro que o trabalho teve um efeito

positivo.

Através de uma extensa andlise empirica, demonstrou-se que o0 MSAT € muito competi-
tivo em comparagdo com 0 NSGA-III nos MaOPS. Primeiro, foi demonstrado que a topologia
do anel combinada com os arquivadores Ideal e MGA € uma boa maneira de melhorar os
resultados do MOPSO em otimiza¢do com muitos objetivos. Além disso, de acordo com a
analise dos experimentos, 0 MSAT superou o NSGA-III em quase todos os cendrios. O MSAT-H
nao destacou para nenhum objetivo, j4 MSAT-MH com estratégia de variagao de pontos de
referéncia e a aplicacdo de funcdes que modificam esses pontos melhoraram os resultados para
os problemas DTLZ2 e DTLZA4 no cendrio de 10 objetivos, porém para os outros problemas nio

obteve resultados satisfatorios.
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Trabalhos futuros, desenvolvimento de um algoritmo que combine os diferentes conjuntos
de pontos de referéncia num s6 algoritmo, adi¢do do conjunto de teste WFG (HUBAND et al.,
2006) e comparagao do algoritmo proposto com outros algoritmos de otimizacdo com muitos

objetivos.
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