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Resumo

Problemas de Otimizacao de Muitos Objetivos (MaOPs, do inglés Many Objective Optimization
Problems) sdo problemas que possuem mais de trés funcdes objetivo a serem otimizadas. A
maioria dos Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo possui baixa escalabilidade quando o nlimero
de funcgdes objetivo aumenta. Para enfrentar essa limitagcdo, novas estratégias t€ém sido propostas.
Uma delas € o uso de pontos de referéncia para aprimorar a capacidade de busca dos algoritmos.
O NSGA-III é um algoritmo baseado em pontos de referéncia e vem sendo aplicado com sucesso
para resolver os MaOPs. Ele usa um conjunto de pontos de referéncia localizados em um
hiperplano normalizado o qual € igualmente inclinado a todos os eixos dos objetivos e intercepta
cada eixo de forma equidistante no nivel 1, 0. Apesar dos bons resultados do NSGA-III, a forma
da hiper-superficie que serve de referéncia ndo € explorada de forma extensiva na literatura. Este
trabalho procura propor um algoritmo capaz de explorar a relagcdo entre os pontos de referéncia e
a melhoria da busca em um contexto de otimiza¢do de muitos objetivos. Num primeiro momento
sdo propostas trés transformacdes do conjunto de pontos de referéncia utilizados pelo NSGA-IIL.
Além disso, o procedimento de Adaptacdo Guiada por Vetor (RVEA) também € aplicado para
modificar periodicamente o conjunto de pontos de referéncia do NSGA-III original. Num segundo
momento do desenvolvimento da proposta, um novo algoritmo (K-Greedy) € apresentado, tendo
como principal caracteristica realizar as transformac¢des nos pontos de referéncia de maneira
autdbnoma, a partir de um conjunto de transformacdes disponiveis. Nos experimentos, avalia-se
o desempenho das transformacgdo propostas tanto de forma isolada (na primeira etapa) quanto
integradas no conjunto de transformacgdes possiveis realizadas pelo algoritmo K-Greedy (na
segunda etapa do desenvolvimento). Nestes experimentos, as versoes original e adaptadas do
NSGA-III sdao confrontadas considerando-se vérios problemas de benchmarking, observando a
convergéncia e a diversidade através da andlise de testes estatisticos. Os resultados mostram que
as transformacdes, em especial aquelas realizadas de forma alternada pelo K-Greedy, sdo capazes
de prover melhorias no NSGA-III sem deteriorar o desempenho a medida que se incrementa o

nimero de objetivos.

Palavras-chave: Otimizacdo com Muitos Objetivos, Pontos de Referéncia, NSGA-III, Algoritmo

Guloso.



Abstract

Many-Objective Optimization Problems (MaOPs) are problems that have more than three
objective functions to be optimized. Most Multi-Objective Evolutionary Algorithms scale poorly
when the number of objective functions increases. To face this limitation, new strategies have
been proposed. One of them is the use of reference points to enhance the search of the algorithms.
NSGA-III is a reference point based algorithm that has been successfully applied to solve MaOPs.
It uses a set of reference points placed on a normalized hyper-plane which is equally inclined
to all objective axes and intercepts at 1.0 each axis. Despite the good results of NSGA-III, the
shape of the hyper-surface that supports the search is not deeply explored in the literature. This
work seeks to propose an algorithm capable of exploring the relation between reference points
and the improvement of the search in the optimization of many objective problems. At first, we
propose three different mechanisms to transform the set of reference points used by NSGA-III. In
addition, the Vector Guided Adaptation (RVEA) procedure is applied to modify periodically the
original NSGA-III set of reference points. In a second stage of the development, a new algorithm
(K-Greedy) is presented, whose main characteristic is to perform the transformations of the
reference points autonomously from a set of available transformations. In the experiments, the
performance of the proposed transformations is evaluated both, in separated way (in the first
stage) and also when integrated in a pool of the K-Greedy algorithm (in the second stage). In
these experiments, the original and adapted versions of the NSGA-III are confronted considering
several problems of benchmarking, observing the convergence and diversity through the analysis
of statistical tests. The results show that the transformations, especially those alternately carried
out by K-Greedy, are able to provide improvements in the NSGA-III without deteriorating the

performance when the number of objectives increases.

Keywords: Many-Objective Optimization, Reference Points, NSGA-III, Greedy Algorithm.
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Introducao

Problemas de otimiza¢do multiobjetivo sdo problemas para os quais existem vdrias
medidas, em geral conflitantes, que podem ser usadas para identificar a qualidade das solugdes
encontradas por algoritmos de otimizacdo (CHANKONG; HAIMES, 1983). Esse tipo de problema
€ bastante comum em aplicag¢des préticas como por exemplo os carros autonomos (MA et al.,
2019), quando na concepg¢ao dos diferentes modelos € preciso equilibrar conforto e preco, ou no
planejamento do controle automatico deve-se balancear economia de combustivel, desempenho,
desgaste do motor e assim por diante. Outros exemplos de problemas de otimiza¢do multiobjetivo
envolvem circuitos eletronicos (FLEMING; PURSHOUSE; LYGOE, 2005), quando se considera
o tamanho, dissipacd@o de calor e desempenho, ou entdo redes elétricas (OLIVER; KIPOUROS;
SAVILL, 2014), quando tratam de estabilidade, desempenho, seguranca, sustentabilidade. Esses
sdo apenas alguns exemplos, mas grande parte dos problemas do mundo real pode, a depender do

nivel de verossimilhanga considerado em suas modelagens, envolver otimiza¢ao multiobjetivo.

Em um contexto de medidas ou objetivos conflitantes como os descritos anteriormente,
uma solugdo € chamada de ndo dominada, se nenhuma das medidas (cada uma avaliada por
uma fungao objetivo diferente) puder ter seu valor aprimorado sem degradar algum dos outros
objetivos (TAKAHASHI, 2011). O conjunto de todas as solu¢des ndo dominadas, chamado de
conjunto de solucdes Pareto-6timas (TAKAHASHI, 2011), forma no espago dos objetivos a
superficie denominada fronteira de Pareto. Neste tipo de problema, ndo ha somente uma melhor
solu¢do, e sim um conjunto de solu¢des ndo comparaveis, devido a necessidade de se considerar
diferentes niveis de balanceamento (trade-off’) entre as medidas conflitantes. Dados os desafios
impostos pelos conflitos entre os diferentes objetivos e portanto a dificuldade de se encontrar o
conjunto de solugdes Pareto-6timas, hd um grande interesse em explorar esse tipo de problema via
algoritmos de otimizacdo multiobjetivo, € um interesse particular pelos algoritmos evoluciondrios
(MOEAs do inglés Multi-Objective Evolutionary Algorithms). Selecao baseada na dominancia
de Pareto € a base de muitos MOEAs bem conhecidos, como por exemplo o NSGA-II (DEB et
al., 2002a), um algoritmo bastante utilizado para resolver problemas multiobjetivo.
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A otimizacdo de problemas com muitos objetivos (MaOPs, do inglés Many Objective
Optimization Problems) refere-se a otimizagao de problemas com quatro ou mais objetivos e
representa um contexto ainda mais desafiador para os algoritmos de otimizacdo. Recentemente,
essa drea de pesquisa tem atraido cada vez mais aten¢do na comunidade de otimizagao (DEB;
JAIN, 2014). O interesse por algoritmos que trabalham com um grande nimero de objetivos
cresceu devido as limitagcoes dos MOEAs (SCHUTZE; LARA; COELLO, 2011). Com isso,
esforcos em pesquisas tém sido orientados em dire¢do a investigacao da escalabilidade desses
algoritmos com respeito ao niimero de objetivos, ou seja, avaliar a capacidade do algoritmo para
encontrar o conjunto de solugdes Pareto-6timas (ou uma boa aproximacado deste conjunto) a
medida que o nimero de objetivos aumenta (ISHIBUCHI; TSUKAMOTO; NOJIMA, 2008).
A principal razdo para essa propriedade de escalabilidade é que o nimero de solu¢des nao
dominadas aumenta exponencialmente com o nimero de objetivos. Li et al. (2015) comentam
que o alto nimero de solucdes ndo dominadas e a baixa pressao em direcdo a fronteira de Pareto
podem comprometer o desempenho dos MOEAs e aproximar os resultados produzidos por
estes algoritmos daqueles fornecidos por uma busca aleatéria ISHIBUCHI; TSUKAMOTO;
NOJIMA, 2008).

Tendo em vista a dificuldade dos MOEAs tradicionais na resolu¢ao de MaOPs, novas
técnicas t€m sido propostas para superar estas limitagdes (CUATE et al., 2017), como por exemplo
aquelas que propdem: modificar a tradicional definicdo de dominancia de Pareto, combinar o
critério da dominancia de Pareto com outras métricas relacionadas a convergéncia desenvolver
novos critérios de sele¢do baseado em indicadores de performance. Outras alternativas envolvem
o uso de um conjunto de pontos de referéncia para guiar distribuicdo das solu¢des ao longo da
busca. Baseados nesta ideia, destacam-se dois algoritmos que tiveram bons resultados lidando
com MaOPs e servirao de base para as abordagens propostas neste trabalho: NSGA-III (DEB;
JAIN, 2014) (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm IIl) e RVEA (CHENG et al., 2016)
(Reference Vector Guided Evolutionary Algorithm).

A principal contribuicdo do NSGA-III para resolver os MaOPs estd em seus pontos de
referéncia que sao distribuidos de maneira uniforme sobre um hiperplano que corta os eixos de
forma equidistante. O mecanismo de diversidade proposto fortalece os membros ndo dominados
da populacdao mais perto do conjunto de pontos de referéncia fornecidos para assegurar a
diversidade. Apesar do sucesso do NSGA-III, a distribui¢do dos pontos de referéncia ainda nao
foi profundamente investigada na literatura e as variagdes, em geral, envolvem apenas o total de
pontos no conjunto. O RVEA aparece com destaque uma vez que prevé distribui¢do niao uniforme
dos pontos sobre o hiperplano. Entretanto, embora o RVEA seja o primeiro algoritmo a lidar
com as transformacoes de pontos de referéncia, ele apenas ajusta dinamicamente seus pontos
de distribui¢do para melhor representar a solucdo. Verifica-se assim uma lacuna na literatura
com a possibilidade de se investigar transformagdes da hiper-superficie usada de referéncia, por

exemplo através da introducio de nio-linearidade.
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Ainda no contexto de alternativas para lidarem com MaOPs, aparecem os MOEAs
baseados em indicadores, que podem adotar diferentes indicadores para guiar o processo
evolutivo, como hipervolume, e-undrio, GD e IGD. Exemplos de tais algoritmos sdao IBEA
(ZITZLER; KUNZLI, 2004) e SMS-EMOA (BEUME; NAUJOKS; EMMERICH, 2007). Neste
contexto, um dos mais conhecimos € o IBEA (Indicator-Based Selection in Multiobjective
Search). Este pode ser definido como um algoritmo evolutivo baseado em indicadores gerais
pois considera diferentes tipos de indicadores de desempenho de acordo com a preferéncia
do usudrio. O SMS-EMOA ¢ um algoritmo de estado estaciondrio mais relacionado com a
abordagem proposta no presente trabalho, pois utiliza o indicador de hipervolume aliado ao
conceito de dominancia de Pareto. Outro exemplo de abordagem relacionada é encontrado em
(Tian et al., 2018), onde um indicador de desempenho € usado para ajustar um conjunto de pontos

de referéncia com base nas contribuicdes de solugdes candidatas em um arquivo externo.

1.1 Objetivos

Este trabalho propde uma alternativa, mais especificamente um algoritmo guloso de-
nominado de K-Greedy, para a escolha, de forma dindmica (ou seja ao longo da busca), das
transformagdes ndo lineares a serem aplicadas sobre o hiperplano do NSGA-III. Esta proposta
vem amparada em experimentos preliminares apresentados em (Oliveira; Britto, 2018), nos quais
observou-se que a mudanca de pontos de referéncia provou-se capaz de alterar significativamente
o desempenho do NSGA-III. As mudangas nos pontos de referéncia foram realizadas por
trés transformagdes matematicas diferentes, chamadas convexas, concavas e senoidais e foram
testadas em problemas Benchmark ao transformar o conjunto de pontos de referéncia em cada
variante diferente do NSGA-III. No presente trabalho, diferentemente de (Tian et al., 2018) que
usa o IGD como indicador de desempenho, considera-se o aumento/reduc¢ao do hipervolume
como base para aceitar/rejeitar as modificagcdes realizadas no conjunto de pontos de referéncia
como forma de melhorar o desempenho do algoritmo. Assim, a abordagem proposta neste
trabalho pode, portanto, ser categorizada como uma abordagem hibrida de MaOEA que mistura
ideias de MOEAs baseados em indicadores, uma vez que usa hipervolume como indicador de
desempenho, com aqueles de dominéncia de Pareto, porque adota NSGA-III como a estrutura
principal para a resolu¢do dos MaOPs. No presente trabalho, no entanto, apesar de também
considerar transformagdes matematicas em pontos de referéncia, a abordagem proposta seleciona
aleatoriamente que tipo de transformacao serd aplicada em quais pontos € um mecanismo
baseado em indicadores decide aceitar ou rejeitar tais transformacdes. Os resultados obtidos pelo
algoritmo guloso proposto (K-Greedy) foram apresentados e discutidos em (Oliveira; Delgado;
Britto, 2021). As abordagens gulosas podem ser definidas como aquelas que sempre levam a
melhor solucdo imediata ou local ao tomar uma decisdo. Embora algoritmos gulosos possam
encontrar solu¢des sub-6timas para alguns problemas, especialmente aqueles com superficies

multimodais, eles podem encontrar rapidamente solucdes aceitdveis para problemas complexos.
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Ainda, de forma mais especifica, pretende-se:

* Propor um algoritmo hibrido (baseado em indicador e dominancia de Pareto) para resolver
MaOPs;

» Explorar transformagdes ndo lineares sobre a o hiperplano do NSGA-III de maneira

positiva;

* Investigar uma estratégia aleatoria de escolha dos pontos de referéncia a serem transforma-

dos;

* Avaliar uma estratégia gulosa para tomada de decisao sobre aceitar ou ndo a transformagdes

realizadas;

* Estudar a influéncia da modificacdo dos pontos de referéncia sobre o desempenho do
NSGA-III;

* Avaliar a qualidade das técnicas propostas com base em testes estatisticos e andlise das

fronteiras de Pareto geradas.

1.2 Metodologia da Pesquisa

A metodologia utilizada no trabalho consiste de uma pesquisa exploratéria, que busca
investigar uma lacuna encontrada no mapeamento sistemético, no qual foram selecionadas
técnicas de otimiza¢do com muitos objetivos que utilizam pontos de referéncia. Novas técnicas
sdo entdo propostas com o intuito de preencher a lacuna encontrada na pesquisa exploratoria. Em
seguida, realiza-se um conjunto de testes em benchmarks, para se verificar a eficicia das técnicas
propostas. Esse estudo também permite avaliar qual dos algoritmos elencados € mais adequado.
As conclusdes dessa primeira etapa de desenvolvimento permitem prever a possibilidade de
agrupar algumas das transformacdes em uma galeria a ser disponibilizada para um sé algoritmo
realizar a escolha da transformacdo mais adequada ao longo do processo de otimizagao. Este
algoritmo prevé o uso de uma estratégia gulosa para decidir se aceita ou rejeita as transformacoes

realizadas.

Nos experimentos verifica-se a eficdcia das modificacdes comparando os algoritmos
propostos (variantes NSGA-III) com o original, utilizando testes estatisticos para avaliar o
aprimoramento das técnicas propostas. Também sao feitas comparacdes com outros algoritmos
para avaliar a proposta no contexto do estado da arte. S3o consideradas 12 instincias de
MaOPs para avaliar o desempenho dos algoritmos comparados. Para isso, nos experimentos
sdo consideradas sete instancias da familia WFG (HUBAND et al., 2006a) e cinco instiancias
da familia DTLZ (DEB et al., 2002c). Todos os algoritmos s@o comparados observando a
convergéncia e a diversidade por meio da andlise de testes estatisticos em cendrios de multiplos e

muitos objetivos
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1.3 Principais Contribuicoes

Este trabalho contribui com a comunidade de otimiza¢do multiobjetivo e em especial de
otimizacao de muitos objetivos ao realizar uma andlise empirica para melhor compreender a
relacao entre os pontos de referéncia e a melhoria na busca realizada por diferentes algoritmos
de otimizag¢do com muitos objetivos baseados no NSGA-III. O trabalho também contribui ao
propor um algoritmo que pode explorar essa relagdo de forma benéfica. Portanto, a novidade
do trabalho € a proposta de um algoritmo autdbnomo que, para cada problema, seleciona a cada
iteracdo (i) a fun¢do matemadtica que serd aplicada e (ii) o subconjunto de pontos de referéncia
que serdo transformados. Além disso, decide aceitar ou ndo a transformacao realizada, com base

na melhora ou degradagdo no indicador de hipervolume.

Os resultados da pesquisa foram publicados em um trabalho de conferéncia e um artigo
(Oliveira; Britto, 2018) de revista (Oliveira; Delgado; Britto, 2021).

1.4 Estrutura do Trabalho

Para melhor compreensao da proposta o texto estd organizado nos seguintes capitulos:

* Ap6s esse capitulo introdutdrio, no capitulo 2 sdo apresentados conceitos basicos sobre
otimiza¢do multiobjetivo, com destaque para estratégias que utilizam vetor de peso e pontos
de referéncia. O capitulo traz ainda trabalhos relacionados num contexto de otimizacao

com muitos objetivos.

* O capitulo 3 traz questdes de pesquisa que foram levantadas e discutidas durante a pesquisa

sistematica realizada.

* O capitulo 4 apresenta um estudo sobre a influéncia dos pontos de referéncia, e também

propde trés transformagdes nao lineares realizadas sobre o hiperplano do NSGA-III.

* O capitulo 5 apresenta um novo algoritmo de otimiza¢do com muitos objetivos, a me-
todologia a ser seguida nessa dissertacao, assim como o método proposto € uma breve

descri¢dao da implementa¢do, bem como resultados.

* Por fim, no capitulo 6 apresenta-se a conclusdo da dissertacdo e o capitulo traz ainda

topicos de trabalhos futuros.
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Revisao da Literatura

Neste capitulo serdao mostrados os conceitos basicos de otimizagdo multiobjetivo, assim
como algoritmos para a solugdo de problemas multiobjetivo. Também serao discutidos trabalhos
relacionados existentes na literatura, tendo como foco a Otimizacdo com Muitos Objetivos ou
estratégias que utilizem pontos de referéncia ou vetores de peso, dando prioridade para trabalhos

mais recentes.

2.1 Otimizacao Multiobjetivo

Otimizacao é um tépico muito amplo mas, de maneira bem simplificada, pode ser
entendido como a tarefa de alocar recursos da melhor forma para uma certa atividade e que
atenda as restrigdes impostas. Otimiza¢gdo multiobjetivo refere-se a otimizacdo simultanea de
multiplos objetivos conflitantes. Nestes casos a solu¢do do problema envolve ndo apenas uma
Unica solug¢do 6tima, mas um conjunto de solugdes (conhecidas como solugdes Pareto-6timas).
Estas solucdes tém a caracteristica de serem ndao dominadas, isto €, todas as solu¢gdes podem ser
consideradas equivalentes nao sendo possivel ordend-las segundo algum critério de qualidade. A
seguir serdo apresentados alguns conceitos que permitem um entendimento geral da formalizagdo

de topicos relacionados a otimizagdo multiobjetivo.

2.1.1 Conceitos Basicos

Segundo (TAKAHASHI, 2011), um vetor de varidveis de decisdo X = (x1, x2, ..., X;) € 0
conjunto ordenado de valores numéricos pertencentes ao espaco amostral que serd escolhido

pelo problema (ou seja uma possivel solucdo).
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2.1.2 Vetor de Funcoes Objetivo

Um vetor de funcdes objetivo de dimensao m € definido por:

—

Em problemas multiobjetivo hd duas ou mais fun¢des objetivo a serem otimizadas
simultaneamente. No entanto, isso nem sempre € possivel pois muitos desses objetivos podem ser
conflitantes. A otimizacdo multiobjetivo € definida para um problema irrestrito de minimizacao

por:

Minimize f(D) = fiR), (@ fn(®) 2.2)

Quando hd mais de trés fungdes objetivo, esses problemas s@ao chamados de Problemas

de Otimizagao de Muitos Objetivos (MaOPs, do inglés Many Objective Optimization Problems).

2.1.2.1 Dominéncia de Pareto

Para se comparar os dois vetores de fun¢des objetivo em um problema de otimizagao

. >
multiobjetivo é necessério definir a dominéncia de Pareto (TAKAHASHI, 2011). E dito que f(X)
—_—

domina f(x") se as condi¢Ges abaixo forem satisfeitas:

SN E—
1. O vetor f(X) € pelo menos igual a f(x") em todas fun¢des objetivo

_ —
2. O vetor f(X) é melhor que f(x") em pelo menos um objetivo

Entdo para um problema de minimizagao a igualdade abaixo pode ser verificada:

Vke(1,2,.um): fu(®) < fild)eTk €(1,2,..om): fil®) < fi(x)

Um vetor de fungdes objetivo fi(X) que satisfaz as condigdes acima € dita como

nao-dominada ou Pareto-6tima.

O conjunto de todas solugdes ndo dominadas forma o Conjunto Pareto-6timo.

2.1.3 Conjunto Pareto Otimo e Soluciio Pareto 6tima

Um Conjunto Pareto Otimo pode ser definido como:

C = {x € Q| x é Pareto 6timo} (2.3)

Onde () € o espago de busca da func¢ao objetivo.
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2.1.3.1 Vetor Ideal

—_—
O ponto ideal fi(xy) € um ponto que possui os menores valores possiveis da fungio

—
objetivo f;(X) para todos os valores de k € (1,2, ...,m). O vetor ideal, é o vetor que liga o ponto

ﬁ
ideal a origem (0).

2.1.3.2 Fronteira de Pareto

E formada pelos pontos no espago das fungdes-objetivo que correspondem ao conjunto de
solugdes Pareto-6tima. O intuito de todo algoritmo de otimiza¢do multiobjetivo € o de encontrar
a Fronteira de Pareto, uma vez que as solu¢des que 14 se encontram tém a propriedade de nao

serem dominadas por nenhuma outra.

O objetivo dos MOEASs € mover os vetores objetivo ndo dominados em direcdo a fronteira
de Pareto (convergéncia), e também gerar um boa distribui¢do desses vetores na PF (PF, do inglés

Pareto Front) e diversidade.

2.2 Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo

Técnicas de otimizacao e particularmente aquelas baseadas em conceitos de evolugao
tém sido usadas para lidar com o desafio imposto por objetivos multiplos e conflitantes
durante a resolucao de problemas multiobjetivo (COELLO; LAMONT; VELDHUIZEN, 2006).
Como apontado em (LI et al., 2015; ZHOU et al., 2011), existem trés categorias principais
de algoritmos Evolutivos Multiobjetivo (MOEAs, do inglés Multi-Objective Evolutionary
Algorithms) propostas para resolver problemas multiobjetivo: (i) Abordagens baseadas em Pareto,
que adotam mecanismos baseados em dominancia de Pareto para distinguir e selecionar solucdes
candidatas; (ii) métodos baseados em decomposi¢do, que decompdem um problema multiobjetivo
original em um nimero de problemas de otimizagao de objetivo tnico a serem resolvidos de forma
colaborativa e (iii) algoritmos baseados em indicadores, cujos critérios de selecdo estabelecem

suas decisdes com base em indicadores de desempenho de medidas de qualidade da solugdo.

Apesar dos bons resultados dos MOEAs para poucos objetivos (2 e 3), uma vez que o
nimero de fungdes objetivo aumenta, os MOEAs t€ém dificuldades em definir a fronteira de Pareto
e a busca se torna quase que completamente aleatéria (ISHIBUCHI; TSUKAMOTO; NOJIMA,
2008), (SCHUTZE; LARA; COELLO, 2011). Além da pouca escalabilidade para os MaOPs
(problemas com mais de 3 objetivos), os MOEAs também sofrem com problemas com uma
grande quantidade de varidveis de decisao (MALTESE; OMBUKI-BERMAN; ENGELBRECHT,
2016) (problemas de larga escala).

Para superar estas desvantagens, alguns MOEAs usam estratégias baseadas em pontos de

referéncia, conforme detalhado na subsecdo a seguir.
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2.2.1 MOEAs baseados em Pareto e Pontos de Referéncia

Essa secdo descreve os dois algoritmos que servem de base para as propostas apresentadas
nesse trabalho: NSGA-III e RVEA.

2.2.1.1 NSGA-III

O Non-dominated Sorting Genetic Algorithm - versao III (NSGA-III) (DEB; JAIN, 2014)
proposto por Deb e Jain € um dos algoritmos mais famosos da drea de Otimizagdo com Muitos
Objetivos e foi também um dos grandes propulsores da utilizacao da técnica dos pontos de
referéncia no ambiente de MOEAs. Ele estende o principio de funcionamento de seu antecessor
(NSGA-II), incluindo um mecanismo que usa um conjunto de pontos posicionados em um
hiperplano normalizado para orientar a pesquisa. Esses pontos de referéncia sdo utilizados
principalmente para garantir a convergéncia e a diversidade. Isto € feito através do reforco dos
membros da populagdo ndo dominada que estdo mais proximos a este conjunto de pontos de

referéncia. O procedimento basico do NSGA-III € descrito na Fig. 1.

A maior contribui¢do do NSGA-III reside na geracdo do hiperplano nos passos 1,2 e 3,
onde ele define o mecanismo de diversidade baseado em pontos de referéncia. No fim do loop
evoluciondrio, as melhores solucdes de cada nicho sdo usadas para preencher as posi¢des vagas
para a proxima geracdo. A plataforma bdsica do NSGA-III € semelhante a do NSGA-II(DEB et
al., 2002a). Mas ao contrario do NSGA-II a diversidade no NSGA-III é garantida fornecendo
um conjunto de pontos de referéncia bem espalhados. O trabalho apresentado por Deb, também
concluiu que o NSGA-III foi capaz de encontrar um conjunto de solugdes com boa convergéncia
e diversidade para problemas envolvendo fronteiras que apresentavam caracteristicas convexa,
cOncava, disjuntas, com densidade varidvel de pontos através da fronteira e que sao escalados de
forma diferente como (HUBAND et al., 2006a).

Conforme destacado anteriormente, o NSGA-III usa um conjunto de pontos de referéncia
posicionados em um hiperplano normalizado que € igualmente inclinado a todos os eixos e tem
uma intersec¢do em 1 em cada eixo como pode ser visto na Figura 10. Nesta figura, os pontos de

referéncia foram escolhidos de acordo com a estrutura descrita em Das e Dennis (1998).

2.2.1.2 RVEA

Apesar do NSGA-III ter tido bons resultados com pontos de referéncia, ainda ha muitas
lacunas para serem exploradas. Desta maneira, o RVEA (CHENG et al., 2016) tenta explorar
um pouco a distribuicdo desses pontos de referéncia. Os autores propdem um algoritmo que
dinamicamente ajusta a distribuicdo dos vetores de referéncia com o intuito de melhorar a

diversidade e convergéncia.

RVEA (CHENG et al., 2016) € um dos primeiros algoritmos que avaliam o efeito de

modificar a distribui¢do de pontos de referéncia no desempenho de algoritmo de otimizagdo. No



Capitulo 2. Revisdo da Literatura 21

Definir as
variaveis iniciais
Calcular a
guantidade de

pontos de
referéncia (H)

v

Gerar
populacéo
inicial

)

Aplicar o
mecanismo de
classificagdo
nao dominado

Aplicar tournament
selection e crossover
entre 2 solugdes com

probabilidade Pc

i

Aplicar o algoritmo
de classificagdo nédo
dominada

Fim Nao e iteracéo <= n° méaximo de iteragdes >—sim

¥
Matenha as Aplicar a
solu¢des obtidas normalizagédo nos
pelo Niching para a membros da
préxima geragao populagéo (Passo 1)
L]
Assaociar os
membros da

populagéo aos
pontos de reférencia
(Passo 2)

[

Aplicar o método de
Niching (Passo 3)

Figura 1 — Fluxograma do algoritmo NSGA-III.

RVEA, € proposta uma estratégia de adaptagdo para ajustar dinamicamente a distribuicao dos
vetores de referéncia de acordo com as escalas das fun¢des objetivo. No entanto, isso s6 € possivel
se o valor da funcdo objetivo puder ser facilmente normalizado no mesmo intervalo (CHENG et
al., 2016). Infelizmente, podem existir MaOPs onde os objetivos t€ém diferentes faixas, como
em (HUBAND et al., 2006a). Como essa estratégia visa trabalhar com objetivos escaldveis, em
fronteiras geométricas irregulares ndo € garantido obter uma distribui¢do uniforme dos vetores
de referéncia. A principal diferenca entre 0 NSGA-III e o RVEA estd na possibilidade de a
RVEA adaptar seus vetores para representar melhor solugdes, enquanto os pontos de referéncia
NSGA-III sdo sempre distribuidos uniformemente sobre o hiperplano. Além disso, embora o

RVEA seja o primeiro algoritmo proposto para lidar com as transformacgdes dos pontos de
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referéncia, apenas ajusta dinamicamente seus pontos de distribui¢do para representar melhor a

solugcdo. No entanto, nunca muda a forma da hiper-superficie.

De maneira mais técnica, o RVEA consiste de uma escalarizacao, denominada Abor-
dagem Angular de Distincia Penalizada e de uma estratégia de Adaptacdo Guiada de Vetores.
No algoritmo RVEA, dado um conjunto de vetores de referéncia unitdrios e uniformemente
distribuidos (como o DTLZ1), espera-se que esse algoritmo retorne um conjunto de solugdes
Pareto Otimas uniformemente distribuidas, que sdo os pontos de intersecgio entre cada vetor de

referéncia e a Fronteira de Pareto.

2.2.2 Outras abordagens Relacionadas

Anteriormente, os algoritmos eram caracterizados pelo uso de vetores de peso ou pontos
de referéncia normalizados e uniformemente distribuidos. A importancia dos pontos de referéncia,
jé foi discutida na literatura (hiperplano duplo (DEB; JAIN, 2014), adaptacdo guiada de vetores
(CHENG et al., 2016)). Por outro lado, a relagcdo do formato da fronteira de Pareto com o formato
dos pontos de referéncia, nao foi investigada em nenhum estudo. Além destes trabalhos, durante
os ultimos 3 anos, uma grande variedade de MOEAs foi proposta na literatura (Ishibuchi; Doi;
Nojima, 2016; Tian et al., 2018; Ibrahim et al., 2017; Zhao et al., 2018; Vesikar; Deb; Blank,
2018; Khan et al., 2016). A ideia bdsica comum nesses algoritmos é procurar solu¢des Pareto

otimas ao longo desses pontos, e utiliza-los para garantir diversidade e/ou convergéncia.

O trabalho proposto por Ishibuchi, Doi e Nojima (2016), entende que apesar dos pontos
de referéncia terem um conceito similar aos vetores de peso, enquanto a importancia dos vetores
de peso tem sido enfatizada na literatura, os pontos de referéncia nao foram bem investigados.
Para isso € proposta uma adaptacdo do MOEA/D utilizando como benchmark alguns problemas
famosos como os familia DTLZ 1-4, bem como a versao com muitos objetivos do problema da
mochila. O seu método de adaptacdo consiste em implementar uma hipereuristica, que altera a
posi¢éo do ponto de referéncia do seu algoritmo, como pode ser visto na Fig.2, onde Zy, = se trata
do ponto de referéncia adaptado, e Z* do ponto de referéncia antigo e A e B sdo duas solucdes. A
Figura 2 também deixa claro o objetivo do algoritmo, pois considerando que B parece melhor do
que A no que diz respeito a convergéncia (por estar mais préximo da PF em roxo), A € avaliada
como sendo melhor que B caso o algoritmo tivesse utilizado Z* como ponto de referéncia. Essa
alteracdao somente € importante nos estdgios iniciais do problema, e a medida que o nimero
de iteracdes aumenta, o seu ponto de referéncia adaptado se aproxima do ponto de referéncia
real. Para avaliar a qualidade de suas solucdes, € adotado como métrica o Hipervolume. Apesar
dos bons resultados, o algoritmo ainda depende muito de parametrizacdo e para concluir de
fato a qualidade de suas solugdes ainda € necessdrio comparar com outros MOEAs nas mesmas

condicOes de teste em mais problemas de Benchmark.

O trabalho apresentado por Tian et al. (2018) capitaliza com sucesso o fato de que a

fronteira de Pareto afeta fortemente o desempenho do MOEA e propde um MOEA que usa IGD-
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o

Figura 2 — Adaptagdo do ponto de referéncia. Fonte: (Ibrahim et al., 2017)

NS. !. A modificagao nos pontos de referéncia consiste apenas em ativar esses pontos de referéncia
nas proximidades das solucdes (dessa forma minimizando o IGD-NS). Essa metodologia obteve
excelentes resultados quando comparada com: MOEA/DD, NSGA-III, RVEA e MOMBI-II.
Outro resultado muito interessante € que essa estratégia pode capturar muito bem o formato e a
distribui¢do das solugdes na fronteira de Pareto. O trabalho apresentado é comparado com vérios

algoritmos nos mais diferentes tipos de testes de benchmark e mostra bons resultados.

Abordagens baseadas em decomposicdo tém recebido atenc¢do crescente da comunidade
de otimizac¢do evolutiva nos ultimos anos, particularmente o algoritmo denominado otimizacao
multiobjetivo baseada na decomposi¢cdo (MOEA/D) (ZHANG; LI, 2007) devido ao seu bom
desempenho na otimiza¢do numérica. A decomposi¢ao € uma estratégia basica na otimizacao
multiobjetivo tradicional, e 0o MOEA/D € um dos algoritmos mais famosos desse tipo de
abordagem. Ele decompde um problema de otimiza¢do multiobjetivo em vérios subproblemas
de otimizacao escalar e os otimiza simultaneamente. Cada subproblema é otimizado usando
apenas informacdes de seus vdrios subproblemas vizinhos, o que faz com que 0o MOEA/D tenha
menor complexidade computacional a cada geracdo. Foi demonstrado, no artigo original, que o
MOEA/D usando a normalizagao dos objetivos pode lidar com objetivos de escalas diferente
como os da familia WFG e DTLZ, e o MOEA/D com um método de decomposi¢ao avancado
pode gerar um conjunto de solucdes distribuidas de maneira muito uniforme para instancias de

teste com 3 objetivos.

Também utilizando hipereuristicas, Ibrahim et al. (2017) propuseram um abordagem
bem diferente dos outros artigos estudados. A hipereuristica proposta executa varios algoritmos
conhecidos da drea de otimizacdo com muitos objetivos em paralelo, entre eles estao: GDE3,
SPEA2, SMPSO e NSGA-IIIL. Durante o processo de otimizacdo, a abordagem proposta combina

I O IGD-NS ¢é uma versio simplificada do IGD, onde ao invés de ser tomado em conta a contribuicdo de todas as

distancias entre solucdo e ponto de referéncia, somente as solu¢gdes mais proximas de um ponto de referéncia
sao levadas em conta. Desta forma € possivel ter solu¢des que ndo sdo levadas em conta durante o cdlculo do
IGD-NS, coisa que ndo € possivel no IGD.
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as solugdes de todos os algoritmos e extrai os pontos mais bem distribuidos utilizando a técnica
de non-dominated sort e posteriormente o mecanismo de selegcdo do NSGA-III. A abordagem
também seleciona, de maneira adaptativa, qual o melhor algoritmo para atacar o problema em
diferentes pontos do processo de busca, para fazer isso ele somente conta a contribuicao de
solugdes na populacdo final. Desta forma, a proposta funciona em dois passos, em um primeiro
passo ele utiliza varios algoritmos em paralelo e seleciona aquele que apresentou solu¢des mais
bem distribuidas, posteriormente o melhor algoritmo € selecionado para fazer a busca de maneira
individual durante algumas iteragdes, e depois de algum tempo o algoritmo volta a utilizar todos
os algoritmos em paralelo e o loop se repete. A métrica utilizada para comparagdo dos algoritmos
foi o IGD. Apesar dos bons resultados nos testes propostos, somente sao realizados testes em 4
algoritmos da familia DTLZ e que possuem fronteiras de Pareto regulares.

Algumas outras abordagens utilizam técnicas de machine learning como o SVM utilizado
por Zhao et al. (2018) para periodicamente redistribuir os vetores de referéncia e garantir a
diversidade da populagdo. Esse tipo de estratégia é especialmente interessante pois, se bem
sucedida consegue garantir a diversidade da populacdo sem realizar cdlculos extras utilizando
a funcao de fitness. O algoritmo proposto chama-se fastCar e consiste de dois passos, sendo
eles clusterizacao e redistribuicdo. Na etapa de clusterizagdo € utilizado um mecanismo onde
somente as linhas de referéncia que interceptam a Fronteira de Pareto real sdo utilizadas para

guiar a populagdo e garantir diversidade. A Fig. 3 ilustra o processo de clusterizagao.

il — frue PF
m— cffective areas
unit hyperplane
= useful reference lines
®  useful reference points
= useless reference lines
®  yseless reference points

Figura 3 — Demonstra¢do da projecdao da fronteira de Pareto real cobrindo apenas partes do
hiperplano. Fonte: (Zhao et al., 2018)

Geralmente os pontos de referéncia sdo uniformemente distribuidos, como os vistos na
Fig. 10, e também interceptam cada objetivo em 1. Neste algoritmo, a tinica coisa que € mantida
¢ a inclinacao do plano, as bordas e interseccoes sdo adaptadas automaticamente através do
SVM. Uma imagem cronoldgica do resultado dessa etapa pode ser vista na Fig. 4. A métrica

de comparacao utilizada foi o IGD e NHV?2. E foram utilizados 15 problemas de benchmark da

2 hipervolume normalizado entre [0, 1]
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competicdo do CEC de 2018. O algoritmo proposto apesar de conseguir resultados competitivos,

ndo conseguiu oferecer nenhuma vantagem que possa ser considerada disruptiva.
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Figura 4 — Processo de redistribuicido dos pontos. As imagens estdao em ordem cronoldgica, desta
forma as imagens mais a direita estdo em estados mais avangados do método. Fonte:
(Zhao et al., 2018)

Outros trabalhos como (Vesikar; Deb; Blank, 2018) focam na busca em uma regiao
especifica ao invés de procurar por toda a Fronteira de Pareto. Isso pode ser interessante caso o
usudrio tenha ideia do tipo de solu¢do que € mais interessante para o seu problema. Esse tipo
de ideia ja foi sugerida anteriormente por Deb em seu trabalho original (DEB; JAIN, 2014) e
também no trabalho (Oliveira; Britto, 2018) que considera a versao Sinusoidal, onde as solucdes

do problema ficaram concentradas onde haviam mais pontos de referéncia.

Algumas propostas como em Zhang et al. (2017) usam um arquivo para melhorar o
desempenho de um algoritmo evolutivo multiobjetivo, propondo uma abordagem de arquivamento
baseada em decomposicdo (DAA) eficiente que cria subespacos de acordo com um conjunto
de vetores de peso como € MOEA/D e RVEA. Em cada geragdo, a abordagem escolhe apenas
uma solucdo 6tima para atualizar o arquivo em relacdo a diversidade. Apds esta atualizagdo, um
método baseado em distancia normalizado (semelhante ao NSGA-III Niching) decide onde a
nova solu¢do deve ser posicionada, e se esta solu¢ao deve substituir uma existente neste subespago
ou ndo. Segundo os autores, o algoritmo proposto € mais eficiente do que uma série de métodos
de arquivamento de tltima gera¢do em termos da diversidade de solu¢des ndo dominadas obtidas;
e 0 DAA € capaz de acelerar a velocidade de convergéncia da busca evolutiva para a maioria dos

problemas testados.

Na proposta de Gong et al. (2020), um framework lida com problemas de otimizagao
multiobjetivo de intervalo dindmico, que sdo muito comuns em aplica¢cdes do mundo real (como
um robd que se afasta/se aproxima de uma zona de perigo). No framework, uma estratégia
para decompor varidveis de decisdo em dois grupos € proposta. Depois disso, duas novas
subpopulacdes sdo utilizadas para otimizar cooperativamente as varidveis de decisao nos dois
grupos. Além disso, uma estratégia baseada na intensidade da mudanca estd associada a uma

estratégia de mutacdo aleatéria para encontrar a fronteira de Pareto.
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Algumas abordagens focam na selecdo de recursos, como em (ZHANG et al., 2019) que
propde uma abordagem de selecio de recursos multiobjetivo englobando trés novos operadores.
A principal novidade consiste em um operador de mutacdo baseado em uma diferenca de
probabilidade que pode orientar os individuos a localizar rapidamente areas potencialmente
6timas. O artigo também propde um novo operador purificador de busca (OPS) para melhorar
a capacidade de autoaprendizagem de individuos de elite e um operador de classificacdo nao
dominado usando o conceito de crowding distance NSGA-II (DEB et al., 2002b) para reduzir o

consumo de tempo.

Alguns outros MOEAs também obtiveram bons resultados em relacdo aos arquivos,
com destaque para a proposta apresentada em (Wang; Jiao; Yao, 2015). Esse trabalho tem
como objetivo projetar um algoritmo equilibrado em relacao a diferentes métricas, incluindo
convergéncia e diversidade, porque a maioria dos algoritmos se concentra apenas em um desses
aspectos. O algoritmo separa solu¢des nao dominadas em dois arquivos (por isso € chamado de
algoritmo de dois arquivos). Durante o processo de otimizag@o, um arquivo foca na convergéncia
e outro na diversidade. Os resultados experimentais mostram que Two Arch2 pode lidar com

ManyOPs (até 20 objetivos) com convergéncia e diversidade satisfatdrias.

Outras propostas incluem alterar o sistema de escolha de solucdes nao dominadas. O
NSGA-III utiliza Pareto-dominancia, no entanto, & medida que o nimero de objetivos aumenta,
esse sistema perde o poder de selecao, uma vez que a grande maioria das solu¢cdes com um
grande numero de dimensoes se torna nao dominada. Para resolver esse problema, (Khan et al.,
2016) propds uma adaptacao do NSGA-III com o método MOEA/D, que usa pontos de referéncia
para transformar um problema de otimiza¢do multiobjetivo em vérios problemas menores de
objetivo unico. Lembrando que o método de decomposicaio MOEAD/D (ZHANG; LI, 2007)
divide um MaOP em varios problemas escalares, enquanto MOEA/D-DRA (ZHANG; LIU; LI,
2009) além de dividir o problema da mesma maneira que o MOEA/D, gasta o somente poder
computacional apenas nos subproblemas mais promissores. Ao fim da divisdo, cada membro da

populacdo se torna um problema mono-objetivo a ser resolvido.
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Questoes de Pesquisa

As abordagens apresentadas no capitulo anterior representam as mais relevantes para o
trabalho proposto encontradas na literatura. No entanto, com o intuito de nortear quais ferramentas
deveriam ser usadas e quais algoritmos a serem comparados com a proposta deste trabalho,
também foi feita uma pesquisa bibliografica visando responder algumas questdes importantes

relacionadas a otimizagdao multiobjetivo e de muitos objetivos:

* Quais sdo os algoritmos do estado-da-arte?

Qual é medida de qualidade mais utilizada?
* Qual o método de comparagdo (teste estatistico) mais adotado?

* Quais as funcdes de benchmark (instincias de problemas) mais consideradas?

Buscando responder essas perguntas, foi feita a leitura de todos os artigos relacionados
nos jornais GECCO, CEC e IEEE Transaction on Evolutionary Computation, que sao os jornais
e conferéncias mais prestigiados e maiores fontes de consulta da drea. Para fazer essa pesquisa,
foram escolhidos os anos de 2018, 2019 e 2020. Os filtros utilizados foram: "Many-objective
optimization"e "NSGA-III". Foram encontrados diversos algoritmos, no entanto somente foram
investigados aqueles mais diretamente relacionado ao tema dessa pesquisa. No CEC foram
encontrados 23 artigos relacionados, no GECCO foram encontrados outros 24 artigos relacionados
e por fim no IEEE Transaction on Evolutionary Computation foram encontrados mais 27 artigos.
Todos esses artigos foram analisados e catalogados com o intuito de responder as perguntas

acima.
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3.1 Algoritmos estado-da-arte

Considerando-se primeiro a popularidade de cada algoritmo investigado pode-se verificar,
na Figura 5, que o algoritmo mais utilizado é 0o MOEA/D, seguido de NSGA-II, NSGA-III
e RVEA, que sdo todos, com excecdo do MOEA/DD, algoritmos que vao ser extremamente

discutidos ao longo deste trabalho.

Algoritmos
25

Figura 5 — Algoritmos mais utilizados na area.

Apesar do MOEA/D ser o algoritmo mais utilizado, nota-se que é um algoritmo com
muitas variantes - talvez o algoritmo de otimiza¢do multiobjetivo com mais variantes que existe.
A Figura 6 mostra que depois do MOEA/D original, as variantes DD e o DRA sdo as mais

utilizadas.
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MOEA/D BREAKDOWN
5
20
15

10

Figura 6 — Ranking dos MOEA/D mais utilizados

3.2 Indicadores de qualidade

Em termos de indicadores de qualidade, foi encontrada uma grande variedade como pode
ser visto na Figura 7. Entretanto, apesar da grande quantidade de indicadores diferentes, os mais

utilizados sao o Hipervolume e o IGD.
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Figura 7 — Principais indicadores de qualidade
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3.3 Testes estatisticos

Quando se observam os testes estatisticos, € possivel notar que, exceto o Wilcoxon que
estd presente na maioria dos trabalhos, ha certa homogeneidade para os demais, como pode ser

visto na Figura 8.

Principais testes estatisticos

ANOVA Friedman  Nemenyi T-TEST  Tukey's test Wilcoxon Z-TEST
test

Figura 8 — Principais testes estatisticos

3.4 Principais (instancias) de problemas

Ao se observarem os principais problemas (ou instancias de problemas) com muitos
objetivos, verifica-se uma grande diversidade. Por isso decidiu-se por somente mostrar os 5
primeiros, tendo em vista que muitos problemas eram muito especificos, e s6 faziam sentido
dentro do trabalho daquele nicho de pesquisa, como por exemplo: aerodindmica, mecanica. A

Figura 9 mostra os principais Problemas de Benchmark.

Principais Funcdes de Benchmark (TOP 5)
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Figura 9 — Principais Problemas de Benchmark

3.5 Consideracoes finais sobre as questoes de pesquisa

A andlise realizada para responder as questdes de pesquisa levantadas no inicio do capitulo
permite concluir que a otimizagdo de muitos objetivos tem chamado a aten¢do da comunidade de
otimizac¢do e em especial de pesquisadores voltados para os métodos evolutivos. Constatou-se que
h4 vdrias iniciativas que utilizam pontos de referéncia para garantir a diversidade e convergéncia

de MOEAs a medida que o ndmero de objetivos aumenta. O NSGA-III ganha destaque como
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um dos algoritmos mais importantes neste contexto. Outra observacao diz respeito a proposta
com resultados mais relevantes encontrada até o momento: aquela apresentada por Tian et
al. (2018), a qual busca manter o formato da fronteira de Pareto e somente ativar os pontos
da Fronteira que tiverem mais solu¢cdes na redondeza. Apesar de vérios trabalhos atestarem a
importancia dos pontos de referéncia, nenhum deles realizou modificagdes no formato, pois
o foco das modificacdes foi mais voltado ao nimero, distribuicdo e bordas. A proposta deste
trabalho, descrita nos capitulo 3 (primeira etapa do desenvolvimento) e que contempla o estudo
de transformacodes aplicadas de forma isolada e posteriormente no capitulo 4 (segunda etapa
do desenvolvimento) e que visa trazer sua parcela de contribuicio ao abordar mecanismos
autdonomos de transformag¢ao nao linear do hiperplano do NSGA-III, ou seja um método que

adapta o formato dos pontos de referéncia, de maneira dindmica, para os mais diversos MaOPs.
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Algoritmos Base: transformacoes isoladas
do hiperplano do NSGA-III

O NSGA-III (DEB; JAIN, 2014), € um algoritmo de otimiza¢cdo multiobjetivo particular-
mente usado em MaOPs. Conforme discutido no capitulo anterior, a principal contribui¢do do
NSGA-III reside em seu mecanismo baseado em referéncia. Os pontos de referéncia representam,
portanto, uma importante caracteristica do algoritmo. Deste modo, uma maneira de possivelmente
melhorar o desempenho do NSGA-III estd em escolher automaticamente um conjunto de pontos
de referéncia adequados para cada problema especifico. Assim, estudando como diferentes
conjuntos de pontos de referéncia podem influenciar o desempenho do NSGA-III em diferentes
contextos e propor um procedimento automadtico para modificar seu hiperplano de acordo pode ser
bastante importante, ndo apenas para melhorar o desempenho de MOEAs e MaOEAs existentes

mas também para alavancar o design de novas abordagens para resolver os MaOPs.

4.1 Estudo da influéncia das transformacoes matematicas

Com base nos bons resultados das abordagens baseadas em pontos de referéncia, aqui sao
propostos novos métodos de transformacao e adaptacdo NSGA-III. O procedimento de adaptacio
do NSGA-III € realizado apés a geracao do hiperplano, onde € aplicado um procedimento de
transformacao. O NSGA-III gera o hiperplano original, entdo, um procedimento de transformacao
modifica a forma do conjunto de pontos de referéncia. Uma vez que a forma do hiperplano é

alterada, ela influencia a forma como os pontos de referéncia sdao associados.

Nossa principal contribui¢@o estd nos procedimentos de transformacao usados para alterar
a forma do hiperplano NSGA-III. As trés abordagens propostas sao chamadas de: Transformagao
Convexa, Transformacdo Cdncava e Transformacgao Senoidal. Considerando os parametros
bdsicos para gerar o hiperplano discutido anteriormente, H € o nimero de pontos de referéncia,

p numero de divisdes e m o niimero de objetivos, as trés abordagens podem ser definidas como:

Transformacao Convexa: a ideia bésica € distender o hiperplano original em uma forma
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convexa. O algoritmo 1 apresenta os passos de transformacgao, onde V; representa o conjunto
original de pontos de referéncia e V;,| o transformado. E baseado na transformacio do problema
DTLZ?2 para o problema CDTLZ2 apresentado em (DEB; JAIN, 2014). A Figura 11 em seus
pontos azuis, mostra uma representacao 3D do hiperplano transformado. Observe que ele gera

uma densidade muito maior de pontos préximos a origem do espaco de coordenadas e possui
uma alta densidade de pontos de referéncia perto de O.

Algorithm 1 Transformagao Convexa
INPUT: Pontos de referéncia do NSGA-II1 V; = [v;,0, V4,1, ..., V¢, H—1] € nimero de geracdes ¢

OUTPUT: Pontos de referéncia transformados V/, | = [Vz’,O’ Vi Vz,, 1)
1: forie{0,....,H-1}do
2: for j€{0,....M -1} do

3: Vit G, j) = (ViGi, )
4. end for

Ver1(i, M = 1) = (Va(i, M = 1))
5: end for

Transformacao Concava: semelhante a transformacao anterior, a ideia basica aqui é
esticar o hiperplano original em uma forma concava. O algoritmo 2 apresenta as etapas principais,
seguindo as diretrizes discutidas anteriormente. A Figura 12 mostra em seus pontos azuis
o resultado dessa transformacgdo. Observe que ele tem uma forma esférica. Esta distribui¢ao
desigual de pontos de referéncia pode ser corrigida com a Adaptagao Guiada por Vetores, uma
vez que pode mover esses pontos para melhor representar a populacao.

Algorithm 2 Transformagao Concava
INPUT: Pontos de referéncia do NSGA-III V; = [v; 0, V4,1, ..., V¢, H—1] € nlimero de geragdes ¢

OUTPUT: Pontos de referéncia transformados t’ = [Vt,,O’ vt”, e v[’, -1
1: fori e {0,....,H—-1} do
2 for j €{0,...,M -1} do
3: Vi1 (i J) = (Vi
4. end for
Vet (i M = 1) = (Vi (i, M = 1))/2
5: end for

Figura 10 — Pontos de referéncia gerados com p=20.

Transformacao Senoidal: aqui a transformacdo deforma o hiperplano original de uma

forma senoidal. Esta transformagdo gera um conjunto de pontos de referéncia com algumas



Capitulo 4. Algoritmos Base: transformagoes isoladas do hiperplano do NSGA-II1

34

e
A
08 3
REC
06 i{@h
g it
04 [ '
¥ ]
02 . .
0
0 o

Figura 11 — Transformacdo Convexa

\

4
08 e
f &// 05
o
f2

1

Figura 12 — Transformacdo Concava

1
09 :
' v
08 . : . n'_'- .
- ‘." ; ."&.
07 ":’f" Ky
'.: 0.8 v -
06 £ .
. 08 s
@ 05 . L
0.4
03
02,
01
0.
0
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propriedades da transformacao concava e convexa como pode ser visto na Fig. 13. Possui colinas
positivas e negativas (considerando o hiperplano original como base). As colinas positivas
concentram seus pontos nas extremidades da fronteira de Pareto, enquanto as negativas estao
mais préximas da origem. Isso se deve a caracteristica funcao senoidal, que comeca positiva

devido a frequéncia utilizada, e s6 ha espaco para haver um ponto negativo em todo hiperplano.

Algorithm 3 Transformagao Senoidal
INPUT: Pontos de referéncia do NSGA-IIT V; = [v;,0, V4,1, ..., V¢, H—1] € niimero de geracdes ¢

. N VR ’ ’
OUTPUT: Pontos de referéncia transformados V/ | = [vt’o, ViV -1l

1: fori€{0,....,H -1} do

2: for j € {0,...,M — 1} do

3: Vir1G, j) = (Ve(Q, j)) + 0.1sin(4n Vi (i, j))
4. end for

5: end for

Além dessas trés novas abordagens propostas, a transformacgado proposta em (CHENG et

al., 2016) também € aplicada no algoritmo NSGA-III adaptado. Pode ser definido como:

Vo, © (Zmax _ Zmin
‘/t_'.ll — t+1 : t+1 (4.1)
> ”Zmax _ me)”
1+1 t+1
ondei =0,...,H -1, v, denota o i-ésimo vetor de referéncia adaptado para a proxima

max min

t + 1 geracdo, vo,; denota o i -ésimo vetor de referéncia uniformemente distribuido, ezl

denotam os valores maximo e minimo de cada objetivo em ¢ + 1 geracdo, respectivamente.
O operador o denota o produto Hadamard que multiplica dois vetores do mesmo tamanho.
Este procedimento pode ser aplicado a qualquer conjunto de pontos de referéncia. Assim, ele
pode ser combinado aos trés métodos propostos anteriormente, gerando diferentes versoes da

transformacido RVEA.

4.2 Transformacoes em pontos de referéncia

4.2.1 Indicadores de qualidade e visualizacao dos resultados

Na literatura, diferentes indicadores de qualidade s@o usados para avaliar MOEAs. Para
investigar o comportamento da abordagem proposta em relagdo a diversidade e convergéncia a
fronteira de Pareto, e o efeito da atual estratégia de ponto de referéncia utilizada, o hipervolume
foi adotado. O hipervolume € um dos indicadores de qualidade mais amplamente utilizados
na Otimizacdao Multiobjetivo. Ele calcula o volume de todas as faixas retangulares até um
determinado ponto nadir. Para os pontos de referéncia propostos posteriormente neste trabalho, o
hipervolume € um indicador de maximizag¢do, portanto, quanto maior o valor de hipervolume de
um algoritmo, melhor a convergéncia e a diversidade desta resposta. Para calcular o hipervolume

€ necessdrio selecionar um ponto nadir. Neste trabalho, y* = [1.5, 1.5, ..., 1.5] foi usado para
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DTLZ1; y* = [2,2,...,2] foi usado para DTLZ2 e DTLZ4; y* = [11,11,...,,11] foi usado
para DTLZ3 e y* = [3,5,...,2M + 1] foi usado para WFG1 a WFG7. Todos os valores de
hipervolume apresentados neste trabalho foram normalizados entre [0, 1] dividindo ]_[f.‘;] !
mesma metodologia adotada por (CHENG et al., 2016).

Foi realizado um total de 30 execugdes para cada algoritmo. Para realizar uma comparacao
justa, para cada problema, cada algoritmo foi limitado ao mesmo nimero de avaliagdes de fungdo
objetivo. Como estdvamos interessados em estudar a influéncia da nova transformacao, usando
como base o NSGA-III, foi aplicado o teste de Wilcoxon. O teste de Wilcoxon a um nivel de
significancia 5% foi adotado para comparar esses valores de hipervolume. O teste de Wilcoxon
indica se um conjunto de dados fornecido tem alguma diferenca significativa entre cada conjunto
de dados analisados. Em seguida, os valores médios foram usados para decidir qual algoritmo
tem o melhor valor. O teste de Wilcoxon estd disponivel no programa estatistico R (R Core Team,
2020). Nesta comparacdo, cada versdao adaptada do NSGA-III foi confrontada com o algoritmo
NSGA-III tradicional.

Além da andlise de hipervolume, foi realizada uma discussdo sobre a visualizagdo da
forma da fronteira de Pareto gerada. Em nossa andlise, apenas CDTLZ2 foi escolhido. Foi gerada
a visualizagdo para 3 e 10 objetivos. Na andlise de 3 objetivos foi plotada a fronteira de Pareto
gerada em um espago tridimensional, para cada algoritmo. Para analisar objetivos de 10 foi
utilizada a estratégia de coordenadas paralelas (LI; ZHEN; YAO, 2017). Para tracar este grafico,

selecionamos as solugdes geradas pela execu¢do com melhor hiper-volume.

4.2.2 Algoritmos e Parametros

O estudo discutido neste artigo analisa a influéncia de quatro métodos de transformagao
sobre os pontos de referéncia do NSGA-III. Trés métodos sao propostos aqui, concavo, convexo
e senoidal, e também € utilizado o procedimento de transformag¢do RVEA. Além disso, cada

transformacao foi confrontada com NSGA-III.

Aqui, diferentes configuracdes de NSGA-III adaptado foram executadas, trocando apenas
o método de transformacgdo. Nosso experimento foi definido usando um total de 5 versdes
do NSGA-III: Concavo (NSGA-III com Transformacgao Concava); Convexo (NSGA-III com
Transformacao Convexa); Senoidal (NSGA-III com Transformagdao Senoidal); R-NSGA-III
(NSGA-III com Transformagdao RVEA); e, NSGA-III original sem transformagdes. Visto que
este trabalho € baseado principalmente em (DEB; JAIN, 2014) e (CHENG et al., 2016), sao

usados os mesmos conjuntos de parametros adotados nos artigos originais.

No crossover, foi utilizado o SBX Crossover com indice de distribui¢cao de crossover
definido em 30 e probabilidade de crossover definido em 1.0. Para o operador de mutacao, foi
utilizado uma mutagdo polinomial com indice de distribui¢do de mutagdo e probabilidade de

mutacgdo definida em 7, = 20 e p,, = 1/n, respectivamente. A condi¢@o de termino € definida
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pelo nimero maximo de geracdes. Para DTLZ1, DTLZ3 e WFG1 a WFG7, o nlimero maximo
de geracdes € definido como 1000. Para DTLZ4 e DTLZ?2 € definido como 500. Para 3 fungdes
objetivo, o niimero de pontos de referéncia escolhidos (H) foi H = 91; para 8 funcdes, H = 120,
e para 10 fungdes, H = 220. No NSGA-III, o tamanho da populagdo € definido pelo nimero de
pontos de referéncia. Assim, todos os algoritmos foram com o mesmo nimero de avaliacdes de

funcgdo objetivo.

Portanto, todos os algoritmos sdo executados com o mesmo nimero de geracoes. A
Tabela 1 mostra o niimero total de pontos de referéncia (H) usados pelo NSGA-III, a abordagem

proposta e suas variantes para diferentes nimeros de objetivos.

Tabela 1 — Namero de Pontos de Referéncia

No. de Objetivos | (H) Pontos de Referéncia
3 91

8 120

10 220

4.2.3 Resultados e Analises

O algoritmo K-Greedy foi baseado, como visto em capitulos anteriores, no trabalho
publicado em (Oliveira; Britto, 2018). Desta forma, antes de entrar em detalhes a respeito do
K-Greedy € discutido o resultado dos algoritmos que deram origem a ele. Isso € importante pois,

os outros algoritmos sdo, basicamente, composi¢ao dos algoritmos bases.

A Tabela 2 apresenta os resultados do hipervolume para todos os MaOPs analisados
em 3 diferentes nimeros de fungdes objetivo, o valor dentro do parénteses se trata do desvio
padrao, enquanto o de fora € a média aritmética de todas as execugdes de cara algoritmo para
cada problema.. Cada célula representa o valor médio do hipervolume para 30 execucdes para
um nudmero especifico de fun¢des objetivo. Uma vez que cada algoritmo foi confrontado com
o NSGA-III bésico, os simbolos ~, + e — indicam se a transformacao foi, respectivamente,
significativamente igual, melhor ou pior do que o NSGA- III. Uma comparacdo foi considerada
sem diferenca significante se p — valor > 0,05, no caso de haver diferenca significativa (ou seja
p —valor < 0,05) o algoritmo € considerado melhor se sua média for maior; e € considerado

pior se sua média for menor.

Em geral, € possivel influenciar a busca do algoritmo escolhendo os pontos de referéncia
e melhorar os resultados do NSGA-III. Em linhas gerais, o NSGA-III original sustentou os
melhores resultados em quase todas as comparagdes. No entanto, cada transformagdo proposta
melhorou os resultados do NSGA-III em pelo menos um problema. Portanto, os pontos de
referéncia sdo uma forma promissora de melhorar os resultados do NSGA-III. O R-NSGA-III,
embora em alguns casos tenha melhorado os resultados do NSGA-III, ndo foi significativamente
melhor em nenhum caso. Isso ndo significa que essa transformacao seja ruim, significa que nestes

conjunto de problemas ndo houve uma melhora significativa nos resultados do NSGA-III.
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Tabela 2 — Resultados do Hipervolume. Comparagao Principal Wilcoxon Rank Sum Test

Problema Objetivos NSGA-III Concavo Convexo Senoidal R-NSGA-IIT
CDTLZ2 | 3 0.993 (0.000)  0.993 (0.000)~  0.992 (0.000)—  0.990 (0.000)— 0.993 (0.000)~
8 1.000 (0.000)  0.855 (0.069)—  1.000 (0.000)~  0.9999 (0.000)~  1.000 (0.000)~
10 1.000 (0.000)  0.887 (0.078)—  1.000 (0.000)~  0.9999 (0.000)~  1.000 (0.000)~
DTLZ1 3 0.992 (0.000)  0.802 (0.043)—  0.990 (0.000)~  0.991 (0.000)~ 0.992 (0.000)~
8 0.986 (0.034)  0.821 (0.123)—  0.988 (0.044)~  0.994 (0.009)~ 0.982 (0.060)~
10 0.999 (0.001)  0.922 (0.042)—  0.998 (0.005)~  0.993 (0.027)~ 0.995 (0.020)~
DTLZ2 3 0.927 (0.000)  0.701 (0.031)—=  0.919 (0.000)—  0.925 (0.000)— 0.927 (0.000)~
8 0.986 (0.014)  0.678 (0.047)—  0.988 (0.015)~  0.992 (0.013)~ 0.982 (0.024)~
10 0.986 (0.011)  0.700 (0.050)—  0.989 (0.011)~  0.987 (0.011)~ 0.989 (0.010)~
DTLZ3 3 1.000 (0.000)  0.951 (0.014)—  0.999 (0.001)~  1.000 (0.000)~ 1.000 (0.000)~
8 0.991 (0.032)  0.876 (0.122)—  1.000 (0.001)~  0.996 (0.008)~ 0.998 (0.005)~
10 1.000 (0.000)  0.943 (0.073)—  1.000 (0.000)~  1.000 (0.000)~ 1.000 (0.000)~
DTLZ4 3 0.859(0.133)  0.834 (0.037)—  0.877 (0.059)+  0.852 (0.103)— 0.851 (0.064)—
8 0.997 (0.002)  0.857 (0.071)—  0.998 (0.002)~  0.998 (0.002)~ 0.997 (0.003)~
10 1.000 (0.000)  0.879 (0.043)—  1.000 (0.000)~  1.000 (0.000)~ 1.000 (0.000)~
WFG1 3 0.816 (0.027)  0.716 (0.044)—  0.855(0.032)+  0.818 (0.025)~ 0.811 (0.023)~
8 0.703 (0.020)  0.730 (0.027)+  0.715 (0.030)~  0.714 (0.033)~ 0.699 (0.030)~
10 0.709 (0.026)  0.775 (0.025)+  0.713 (0.027)~  0.724 (0.027)~ 0.713 (0.024)~
WFG2 3 0.906 (0.073)  0.583 (0.149)—  0.868 (0.073)—  0.898 (0.070)— 0.865 (0.078)—
8 0.995 (0.004)  0.933 (0.077)—  0.999 (0.001)+  0.997 (0.003)~ 0.996 (0.004)~
10 0.999 (0.002)  0.981 (0.016)—  0.999 (0.000)~  0.999 (0.001)~ 0.999 (0.001)~
WFG3 3 0.711 (0.003)  0.475 (0.175)—  0.709 (0.004)—  0.694 (0.007)— 0.708 (0.003)—
8 0.619 (0.016)  0.624 (0.024)~  0.645 (0.015)+  0.634 (0.019)+ 0.620 (0.018)~
10 0.602 (0.030)  0.612 (0.059)+ 0.651 (0.014)+  0.634 (0.018)+ 0.600 (0.025)~
WFG4 3 0.730 (0.001)  0.397 (0.077)—  0.707 (0.002)—  0.716 (0.000)— 0.730 (0.000)~
8 0.929 (0.041)  0.546 (0.103)—  0.905 (0.030)—  0.900 (0.050)— 0.906 (0.067)~
10 0.897 (0.087)  0.642 (0.095)—  0.938 (0.036)~  0.916 (0.076)~ 0.926 (0.047)~
WFG5 3 0.694 (0.003)  0.399 (0.073)—  0.672 (0.002)—  0.680 (0.003)— 0.694 (0.003)~
8 0.895 (0.000)  0.738 (0.038)—  0.861 (0.000)—  0.881 (0.000)— 0.895 (0.000)~
10 0.919 (0.000)  0.779 (0.048)—  0.902 (0.000)—  0.913 (0.000)— 0.919 (0.000)~
WFG6 3 0.685(0.012)  0.344 (0.060)—  0.660 (0.015)—  0.666 (0.009)— 0.683 (0.015)~
8 0.869 (0.016)  0.453 (0.100)—  0.833 (0.016)—  0.860 (0.020)~ 0.871 (0.016)~
10 0.886 (0.035)  0.532(0.099)— 0.891 (0.017)~  0.885 (0.022)~ 0.890 (0.030)~
WFG7 3 0.731 (0.000)  0.292 (0.050)—  0.705 (0.001)—  0.717 (0.000)— 0.731 (0.000)~
8 0.936 (0.037)  0.474 (0.122)—  0.905 (0.027)—  0.920 (0.034)— 0.944 (0.001)~
10 0.953 (0.031)  0.588 (0.086)—  0.936 (0.031)—  0.937 (0.031)— 0.934 (0.033)~

Observando os problemas do DTLZ, todos os algoritmos propostos, exceto os de formato

concavo, foram capazes de obter resultados tdo bons quanto o NSGA-III. Embora DTLZ2 a
DTLZA4 sejam MaOPs de forma concava, a Transformacao Convexa funcionou bem. A principal
razao € que um conjunto de Pontos de Referéncia em formato convexo tem uma alta densidade
de Pontos de Referéncia préximos da solug¢do 6tima 0. Portanto, atrai respostas para mais perto
de uma regido com um retorno maior. Em problemas DTLZ1 a DTLZ4, o melhor algoritmo
permanece basicamente o mesmo, para todas as configuragdes. Por outro lado, o WFGI a
WFG7 mostra que o melhor algoritmo pode mudar indicando uma alta influéncia dos pontos de
referéncia. Além disso, a Transformacdo Concava € principalmente a pior em quase todos os

algoritmos, isso reforca o efeito dos pontos de referéncia.

No entanto, um alto valor de hipervolume nao significa necessariamente que a solug¢ao
encontrada seja melhor do que outra que tenha um hipervolume um pouco menor. Em MaOPs, o
usudrio pode ndo estar interessado em encontrar toda a fronteira de Pareto. O usudrio geralmente
estd interessado em encontrar uma parte especifica da frente. Desta forma, o usudrio pode saber
qual € sua regido preferida. Assim, o algoritmo encontra solucdes que estio, de certa forma, mais
préximas dos pontos de referéncia escolhidos. Podemos observar como os pontos de referéncia

podem influenciar a forma da fronteira de Pareto aproximada gerada na Fig. 16. Esta anélise €
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Pontos de referéncia convexos
Pontos de referéncia cincavos

Figura 14 — Representacdo dos pontos de referéncia concavo e convexos em um mesmo plano
tridimensional.

realizada no problema de formato convexo, CDTLZ?2.

A transformacao Concava apresentou maior nimero de pontos de referéncia no centro
e gerou maior quantidade de solu¢gdes ndo dominadas na mesma regiao do PF (Fig. 14). Isso
pode ser observado na Fig. 16(c). Com esse conjunto de pontos de referéncia, o NSGA-III
realizou a busca em uma pequena regiao centralizada do FP. Portanto, para 3 funcdes objetivo,
a Transformagdao Concava, obtém ndo apenas solucdes com alto valor de hiper-volume, mas
centralizadas. No entanto, embora esta configuragao de pontos tenha funcionado bem com WFG1
e WFG3 quando o nimero de objetivos aumentou, nos outros testes de benchmark teve um
desempenho inferior aos outros algoritmos. A Fig. 22(c) sugeriu que este conjunto de pontos de
referéncia ndo foi capaz de obter um conjunto diversificado de solu¢des ndo dominadas, uma vez

que ndo conseguiu cobrir todas as solugdes (LI; ZHEN; YAO, 2017).

Para a transformacdo Convexa, o conjunto de pontos de referéncia possui um maior
numero de pontos proximos a origem, como pode ser visto na Fig. 14. As solucdes beneficiadas
por este conjunto sdo aquelas mais préximas a origem. Portanto, este conjunto da atencao especial
as arestas do problema, embora ainda obtenha solu¢des ndo dominadas no meio da fronteira
de Pareto, como mostra a Fig. 16(d). O algoritmo Convexo foi capaz de superar o NSGA-III
em alguns problemas. Em problemas com trés dimensdes, NSGA-III (Fig. 16(j)) apresentou
uma fronteira de Pareto bem dispersa sem qualquer agrupamento de solu¢des. Na Fig. 22(d)
o algoritmo Convexo conseguiu uma melhor silhueta de solugdes para objetivos proximos as
bordas dos objetivos e no meio, quando comparado ao NSGA-III que concentrou suas solucdes
entre 0 e 0.4.

A transformacao Senoidal gerou um conjunto de pontos de referéncia com algumas
propriedades da transformacao concava e convexa. Portanto, ele pode obter solu¢des nas bordas
como o conjunto convexo de pontos de referéncia e ainda ter uma quantidade certa de solugdes

proximas ao meio do PF como mostra a Fig. 16(e). Além disso, observe que foi possivel obter
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solucdes no local exato dos morros, uma vez que o NSGA-III forca que as solugdes estejam
associadas aos pontos de referéncias mais proximos dele, e usa isso como critério para que elas
passem para a proxima geracao. Embora quase nao tivesse nenhuma diferenga significativa do
NSGA-III nos valores de hipervolume CDTLZ e DTLZ2, ele tinha uma fronteira de Pareto
completamente diferente. Analisando a Fig. 22(e), € notdvel que o Algoritmo Senoidal tem suas

solucdes distribuidas mais uniformemente do que em comparagdo com NSGA-III.

4.2.4 Principais Conclusoes

Esta capitulo apresenta o estudo da relacdo de influéncia entre a forma dos pontos de
referéncia para o aprimoramento do desempenho de um algoritmo em MaOPs. Sao propostos
trés novos algoritmos que realizam a modifica¢do do hiperplano utilizado pelo NSGA-III. Além
disso, ele também usa um Algoritmo Guiado por Vetor de Referéncia, que de vez em quando
transforma o Vetor de Referéncia de forma que cada Ponto de Referéncia em cada subespaco

possa fazer uma contribui¢do igual para a populacgao.

Experimentos mostraram que as transformac¢des nos pontos de referéncia foram capazes
de obter resultados que as vezes superam o NSGA-III. Isso confirma nossa hipdtese, € possivel
melhorar o desempenho do NSGA-III usando pontos de referéncia em diferentes formas. As
abordagens propostas também lidaram bem com a deterioragcdo da pesquisa quando o nimero de

objetivos aumentou e foram capazes de encontrar solu¢cdes bem convergentes e diversificadas.

Como um trabalho preliminar sobre a abordagem proposta, em (Oliveira; Britto, 2018) foi
proposta uma adaptacdo do algoritmo NSGA-III usando quatro procedimentos para modificar a
hipersuperficie e, portanto, os pontos de referéncia, que ocorrem logo apds a etapa de normalizagdo
realizada por NSGA-III. Isso muda a forma como o NSGA-III associa e aplica a preservagao
de nicho. Trés novas transformag¢des, chamadas de convexa, concava e senoidal e outra ja
explorada na literatura (a utilizada pelo RVEA), sdo comparadas com a versao original do
NSGA-III. Os experimentos conduzidos em (Oliveira; Britto, 2018) mostraram que dependendo
da transformacdo do ponto de referéncia, o desempenho do NSGA-III pode ser melhorado ou
degenerado. Além disso, os autores concluiram que nao é facil avaliar a relacao entre a forma
da hiperplano obtida a partir da transformagdo dos pontos de referéncia e a Frente de Pareto.
As andlises realizadas em (Oliveira; Britto, 2018) também concluiram que a variante cOncava
NSGA-III pode encontrar um conjunto com boa convergéncia (devido ao valor de hipervolume
competitivo) e diversificado de solugdes para problemas envolvendo frentes de Pareto que t€ém
uma densidade convexa, concava, desarticulada e enviesada de pontos na frente e frentes com
escalas diferentes, como em (HUBAND et al., 2006a). No entanto, apesar de que a modificacdo
dos pontos de referéncia pode influenciar a busca, ndo hd nenhum grande vencedor nesses
algoritmos. Somente € possivel observar que métodos diferentes obtém bons resultados em
diferentes cendrios. Assim a ideia de continuacao desse estudo consiste de criar um algoritmo

capaz de alterar a hipersuperficie a medida que a busca evolui, criando desta maneira, um
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algoritmo capaz de inferir qual a melhor hipersuperficie para cada tipo de problema.
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(h) NSGA-III
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na melhor execucdo associada ao valor do hipervolume normalizado.

Figura 15 — As soluc¢des nao dominadas obtidas por cada algoritmo no DTLZ2 com 3 objetivos
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(a) MOEA/D (b) TwoArch2 (c) Codncavo

(d) Convexo (e) Senoidal

(2) R-NSGA-III (h) R-Greedy NSGA-IIT (i) 2-Greedy NSGA-III

(i) NSGA-III

Figura 16 — As solucdes nao dominadas obtidas por cada algoritmo no CDTLZ2 com 3 objetivos
na melhor execugdo associada ao valor do hipervolume normalizado.
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Algoritmo K-Greedy: transformacoes con-
jugadas do hiperplano do NSGA-III

Como comentado no capitulo final anterior, apesar do autor original do NSGA-III (DEB;
JAIN, 2014) saber que a distribui¢do dos pontos de referéncia pode afetar a distribuicao das
solugdes, e consequentemente afetar o desempenho do algoritmo, nenhum estudo foi feito para
avaliar a influéncia dos pontos de referéncia e a relacao deles com a melhoria dos resultados de
um MOEA.

Dessa forma, o K-Greedy tem o intuito de utilizar técnicas que explorem a relagdo dos
pontos de referéncia e a melhoria na busca dos algoritmos de otimizacao. Para fazer isso, essa
proposta explora uma abordagem gulosa no processo de alteragdao de pontos de referéncia, que
consiste de realizar transformacdes matematicas em alguns pontos com determinada frequéncia,

avaliar a melhoria dessas transformacodes e manté-las caso sejam benéficas.

Os algoritmos de otimizacdo lidam com uma sequéncia de etapas, com cada etapa tendo
um conjunto de escolhas/opc¢des. Estratégias gulosas aparecem como alternativas interessantes
para resolver esses problemas de tomada de decisdo, pois escolhem a op¢ao que parece ser
a melhor no momento (escolha ideal local), esperando a sequéncia de solucdes locais ideais
oferecam uma 6tima solucdo global (BRASSARD; BRATLEY, 1996). Embora nem sempre seja
possivel encontrar uma solucao ideal usando algoritmos gulosos, eles sao eficientes em uma
ampla variedade de problemas. Nesta secdo, apresentamos a abordagem proposta, que abrange
uma abordagem gulosa para decidir se aceita ou ndo as modificacdes executadas em parte do
conjunto atual de pontos de referéncia. Em outras palavras, ele aceita as modificacdes apenas
quando elas fornecem um incremento no hipervolume obtido usando os pontos de referéncia
modificados. Dessa forma, o algoritmo proposto neste trabalho comporta-se como uma estratégia
de escalada de montanhas, aceitando a orientacdo de novos pontos de referéncia somente quando

eles movem a busca em dire¢@o as colinas mais altas da superficie do hipervolume.

De maneira resumida, o algoritmo proposto consiste em uma sequéncia de transformacoes

matemadticas que sdo aplicadas aleatoriamente em um subconjunto do conjunto de pontos de
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referéncia. A transformacgdo fornece um novo conjunto de pontos de referéncia para a préxima
geragdo apenas se o valor do hipervolume da solucdo aumentar, caso contrdrio, permanecera o

mesmo da geracdo anterior.

5.1 Algoritmo K-Greedy MaOEA

O K-Greedy € um extensdo do NSGA-III, e funciona como o NSGA-III visto no
Fluxograma da Figura 1 em todas as etapas, com exce¢do da etapa de Associate, tendo em vista
que os pontos de referéncia que compdem a hipersuperficie sofrem uma leve transformacao antes
de chegar nessa etapa, e dessa maneira acaba modificando a maneira com que os pontos de

referéncia sdo associados e a etapa de Niching.

O Algoritmo 4 resume as principais etapas executadas pela abordagem denominada K-
Greedy MaOEA, que se trata um algoritmo evolutivo de muitos objetivos baseado em indicadores
gulosos e em dominéncia de Pareto, que usa uma sequéncia (com um maximo de K repeticdes)
de transformacdes matemadticas especificas a serem aplicadas em um subconjunto de pontos
de referéncia. Alternando a selecdo entre diferentes transformagdes matemadticas e pontos de
referéncia durante a pesquisa, o algoritmo parece ter uma melhor capacidade de ajustar o processo
de otimizagdo para lidar com diferentes fronteiras de Pareto que podem surgir, devidos aos

diferentes problemas de Benchmark.
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Algorithm 4 Pseudocédigo do algoritmo K-Greedy MaOEA usando uma sequéncia de até K
transformagdes matemadticas por ponto de referéncia
INPUT: O conjunto de pontos de referéncia do NSGA-III RysGa,,, = {r1,r1,....,rm}, 0 conjunto
It de todas as transformagdes matemaéticas, a frequéncia F;., o nimero de pontos de transformacdes
matematicas simultaneas aplicadas K, o niimero de pontos de referéncia a serem alterados N,, 0 novo
conjunto de pontos de referéncia R, e o niimero total de iteracdes 7.

I: t <0
2: R ={r},r},...r;} < RnsGa,;;; = {ri,11,...TH}
3: fort — 1toT do
4: if (tmod F;) =0 then
5: Rnew «— Rt
6: for n «— 1to N, do
7: Escolha uma transformacido matematica M de IN
8: Selecione um elemento r? do conjunto de pontos de referéncia atual R’
9: r —r!
10: Aplique a transformag@o matematica r’ «— M(r’) até K vezes
11: ' —r’
12: end for
13: if HV(R"") > HV(R") then
14: Rt+l « Rnew
15: else
16: Rl « R
17: end if
18:  end if
190 tet+1
20:  Use o conjunto de pontos de referéncia R’ como usual no NSGA-III
21: end for

Considerando os parametros bdsicos para gerar o hiperplano discutidos na Secao 2, m
como o namero de objetivos, p como o nimero de divisdes em cada dimensao do espaco de
objetivo, e H, o nimero de pontos de referéncia, em fungdo de m e p, o Algoritmo 4 comeca
inicializando o conjunto de pontos de referéncia atual R* = {r/,r{,....r},} onde o elemento
r} representa o i — simo ponto de referéncia no espago de objetivos i.e. r; = (r{, ..., 7). Para
isso, utilizam-se inicialmente os mesmos valores do conjunto adotado pelo NSGA-III. Entdo, o
algoritmo entra no laco principal, num total de T repeti¢cdes ou iteracdes. E a cada iteragao t, se
for o momento para atualizar os pontos de referéncia (um teste condicional € realizado na etapa
4 cujo resultado depende do parametro F,), o Algoritmo 4 inicia o bloco de transformacoes
matemdticas (do passo 6 ao passo 12). Caso contrdrio, o algoritmo incrementa o contador
de iteracdo e segue as etapas tradicionais do NSGA-III usando o conjunto atual de pontos de

referéncia.

No bloco de transformacoes matemadticas, o algoritmo seleciona um subconjunto de
pontos de referéncia R' = {r,r{,...,r%,}. Para cara ponto de referéncia r’ escolhido no passo
anterior, o algoritmo seleciona uma transformac¢do matemadtica M (para os experimentos dessa
dissertacdo, foram adotados somente cOncavo e convexo, por se tratar de operagdes inversas) do

conjunto de transformacdes matematicas Mt e aplica no ponto de referéncia selecionado r’. E
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importante ressaltar que a selecao proposta nas etapas 7 € 8 do Algoritmo 4 pode considerar
diferentes estratégias (da mais simples de todas, como uma selecao randOomica, para as mais
sofisticadas como aquelas utilizadas em hiperqueuristicas). Dependendo do valor do pardmetro
K, a transformacdo matemadtica pode ser reaplicada (repetida) ou ndo. Exemplos de pontos
de referéncias obtidos através da transformacdo matemadtica em todos os N, = 16 pontos
selecionados usando K = 1 (1-greedy) e K = 2 (2-greedy) podem ser vistos nas Figuras 17 e
18, respectivamente. Observe que na versao 2-greedy repete-se até duas vezes a transformacao
matemadtica em cada ponto selecionado, o que pode prover um conjunto de pontos de referéncia

totalmente diferente, quando comparado a versao 1-greedy.

A Figura 19 mostra imagens de como o hiperplano evoluiu a medida que o nimero de
geracoes aumentou. O algoritmo sempre comeca igualmente distribuido para todos os objetivos,
mas é possivel ver na Figura 19(a) que apenas com 50 geracdes ja foi possivel encontrar um plano
um pouco diferente, de 50 até 100 geragdes o hiperplano se manteve igual, desta forma todas as
alternativas foram descartadas, com 300 geracdes o hiperplano ja estd sensivelmente modificado.
Essas modificagcdes continuam ocorrendo até a Figura 19(f), onde a maioria dos pontos ja se

encontram fora do plano e o algoritmo encontra seu critério de parada (o nimero de geracoes).
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Figura 17 — 1-Greedy-MaOEA: conjunto R"*" obtido apds a aplicac@o de até uma tnica transfor-
macao matematica
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Figura 18 — 2-Greedy-MaOEA: conjunto R"*" obtido ap6s a aplicacdo de até duas transformacoes
matematicas
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(e) 800 geracdes

(f) 900 geragoes

Figura 19 — Evolucao da distribui¢do dos pontos para o Algoritmo /-Greedy

5.2 Metodologia

5.2.1 Problemas de Benchmark

Problemas de Benchmark sdo problemas parametrizaveis responsaveis por medir a

qualidade de um algoritmo proposto. Esses problemas sdo escaldveis em complexidade e nimero

de objetivos. Neles, € possivel forcar certas caracteristicas, como: bias, multi-modalidade,

fronteiras desconexas ou conexas, geometrias convexas, concavas ou mistas, linearidade. Os
problemas mais conhecido das literatura sdo os da familia DTLZ (DEB et al., 2002d) e WFG

(HUBAND et al., 2006a) como visto na Figura 9.

Nos experimentos discutidos nessa secdo, sao usados 12 problemas diferentes sendo 7 da
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familia WFG (HUBAND et al., 2006a) e 5 da familia DTLZ (DEB et al., 2002c). A familia de
problemas DTLZ pode ser escalada para qualquer nimero de objetivos (m) e varidveis de decisdao
(n). Além disso, € possivel conhecer a Fronteira de Pareto para cada problema. A varidvel k
representa a complexidade da busca, onde kK = n — m + 1. Aqui, sdo usados os problemas DTLZ1
ao DTLZ4. O valor de k foi definido como k = 10, exceto para o DTLZ1, onde k = 5. Além
disso foi utilizado o CDTLZ2.

Todos os problemas do DTLZ tratados neste documento sdo escaldveis com relacdo ao
numero de varidveis e fun¢des de objetivo. O DTLZ1, tem uma estrutura linear e, a primeira
vista, parece o hiperplano de referéncia definido pelo NSGA-III. Os problemas DTLZ2 a DTLZ4
tém uma forma concava, a principal diferenca € que no DTLZ2 e no DTLZ3 a densidade de
solucdes estd uniformemente distribuida, por outro lado o DTLZ4 tem densidade de pontos
polarizada (com as solugdes favorecendo um lado da fronteira de Pareto). O DTLZ2 e o DTLZ4
sao unimodais. Por outro lado, DTLZ1 e DTLZ3 sdo multimodais, o que € mais dificil de
resolver, ja que de acordo com Deb (DEB, 1999) ele pode ficar preso em 6timos locais. Em
todos esses problemas DTLZ tratados neste trabalho, os objetivos podem ser classificados como
sendo separdveis, isso significa que, se o algoritmo tentar otimizar um parametro de cada vez,
ele identificard pelo menos um ponto 6timo global (HUBAND et al., 2006b). Olhando para
essas caracteristicas € possivel observar que, o DTLZ4 € uma extensao do DTLZ2, e pode ser
usado para estudar a capacidade de manter uma boa distribui¢ao de solu¢des. O CDTLZ2 € uma
versdo convexa do problema de teste do DTLZ2, com as mesmas propriedades de ser separédvel e

unimodal.

Os problemas da familia WFG tém trés parametros: um relacionado a posicdo, outro
relacionado a distancia e nimero de objetivos. Eles também sao dimensionados para qualquer
nimero de objetivos (m) e varidveis de decisdo (D). Conforme sugerido em (CHENG et al.,
2016), o nimero de varidveis de decisdo pode ser definido como D = ¢+ — 1, onde [ € a varidvel
relacionada a distancia. O valor de / = 10 foi usado em todos os problemas e a varidvel relacionada
a posicdo ¢ =4, 7 e 9 foi usada para problemas com m = 3, 8 e 10, respectivamente. Consideramos
os problemas de instancia WFG1 a WFGT7 cuja escalabilidade, conhecimento do formato e
localizacdo do PF permanecem como no DTLZ. Cada algoritmo tem certas caracteristicas. Como
a PF € conhecida, € possivel observar certos aspectos dos algoritmos e investigar seu desempenho

enquanto o nimero de varidveis e dimensdes aumenta.

Diferentemente dos problemas da familia DTLZ, que possuem uma complexidade de
pesquisa igual a k = n —m + 1, os problemas de teste do WFG podem ser manipulados por meio
de um conjunto de transformagdes cujos recursos sao apresentados no problema de teste. O WFG1
é projetado com uma distribui¢ao regular e uma estrutura mista em sua PF, com uma estrutura
também um pouco convexa. O WFG2 também possui uma forma convexa, mas nesse problema a
sua fronteira estd desconectada, o que significa que € esperado que haja grandes variagdes no

valor do hipervolume. O WFG3 possui uma PF degenerada e linear e as varidveis de decisao
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ndo sdo separdveis, isto significa que cada parametro nao € independente do outro, portanto,
nao € possivel otimizar considerando apenas um parametro por vez. WFG4 ao WFG7 tem a
caracteristica de ter uma PF cOncava, eles também sao projetados com diferentes dificuldades.
O WFG4 possui multimodalidade, o WFGS € enganoso, o WFG6 ndo € separdvel e 0o WFG7 é

separdvel e unimodal.

5.2.2 Indicador de Qualidade e Visualizacao dos Resultados

Na literatura, diferentes indicadores de qualidade sao usados para avaliar MOEAs. Embora
nao haja um acordo completo sobre quais métricas devem ser usadas, o hipervolume (HV)
€ o indicador de qualidade mais usado para avaliar MaOPs (Riquelme; Von Liicken; Baran,
2015). Em MOEAs baseados em indicadores, o indicador transforma o problema de otimizacao
multiobjetivo em um tnico objetivo, onde o Unico critério € otimizar o proprio valor do indicador.
Em vez de otimizar as fun¢des objetivo diretamente, os algoritmos baseados em HV visam
encontrar um conjunto de solu¢cdes que maximize o valor HV subjacente (BADER, 2010).
O hipervolume ndo requer informacgdo prévia sobre o verdadeiro 6timo de Pareto, é apenas
necessdrio definir um ponto nadir, y*. A Figura 20 ilustra quatro solu¢des nao dominadas de
uma fronteira de Pareto 2D (dois objetivos y; € y2) em um problema de minimizagao e seu
hipervolume associado (drea cinza). Valores maiores de HV indicam melhores resultados em

termos de convergéncia e diversidade no espaco objetivo.

Na literatura, diferentes indicadores de qualidade s@o usados para avaliar MOEAs. Para
investigar o comportamento das abordagens propostas em termos de diversidade e convergéncia
a PF, e o efeito da atual estratégia de pontos de referéncia utilizada € usado o HV. O HV € um
dos mais usados indicadores de qualidade na Otimizagao com Muitos Objetivos, ele calcula o
volume de todos os blocos retangulares a um dado ponto nadir. Para os pontos nadir que vao ser
posteriormente propostos, 0 HV € um indicador de maximizacao, logo quanto maior o valor do

HV um algoritmo tem, melhor a convergéncia e diversidade dessa resposta.

Para calcular o hipervolume, € necessario selecionar um ponto nadir como discutido
anteriormente. Neste trabalho, y* = [1.5,1.5, ..., 1.5] é usado para DTLZ1; y* = [2,2,...,2] é
usado para DTLZ2 e DTLZ4; y* = [11,11,...,11] é usado para DTLZ3 de acordo com (DEB
et al., 2002c); e y* = [3,5,...,2m + 1] é usado para WFG1 a WFG7. Todos os valores de
hipervolume apresentados neste trabalho sdo normalizados entre [0, 1] dividindo POR []Z, v,
a mesma metodologia adotada por (CHENG et al., 2016). O algoritmo WFG Hypervolume
(WHILE; BRADSTREET; BARONE, 2012) € usado para calcular o hipervolume, uma vez que o
WEG € substancialmente mais rdpido (especialmente quando M > 5) do que todos os algoritmos

descritos anteriormente que calculam exatamente o hipervolume.

O experimento considera um total de execucdes de 30 para cada algoritmo. Para realizar
uma comparacao justa, para cada problema, cada execucao de algoritmo € limitada ao mesmo

nimero de avaliacdes de funcdes objetivo. Como o objetivo deste estudo € avaliar a influéncia da
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yz S *

Y1
Figura 20 — Calculo do hipervolume para uma Fronteira de Pareto de 2 objetivos: o ponto nadir

(em vermelho) e quatro solu¢gdes nao dominadas (com uma delas em azul com sua
contribui¢do especifica para o cdlculo do hipervolume).

abordagem proposta, utilizando como base o0 NSGA-III, o teste de Wilcoxon € aplicado. O teste de
Wilcoxon no nivel de significancia de 5% € adotado para comparar esses valores de hipervolume.
O teste de Wilcoxon indica se um conjunto de dados fornecido tem alguma diferenca significativa
em relacdo ao conjunto de dados analisado. Em seguida, os valores médios sdo usados para
decidir qual algoritmo tem o melhor valor. O teste de Wilcoxon estd disponivel no programa
estatistico R (R Core Team, 2020) no pacote Wilcox.test. Nesta comparacao, todas as variantes

da abordagem proposta sao comparadas com o algoritmo NSGA-III original (tradicional).

Em uma segunda etapa também € realizado o teste de Kruskal Wallis, com o intuito de
comparar todos os algoritmos desenvolvidos nessa segunda etapa da dissertac@o entre si, de
maneira paralela, tendo em vista que o teste de Kruskal Wallis se trata de um teste estatistico
ndo paramétrico (que nao necessita de uma distribui¢io modelo) e que deve ser feito para 3
ou mais grupos. O teste de Kruskal Wallis indica, com um certo nivel de significancia (5% no
caso dos experimentos deste trabalho) se os valores do hipervolume possuem alguma diferenca
significativa. Nessa comparagao foram utilizados os algoritmos da familia K-GreedyMaOEA,
TwoArch, NSGA-III e MOEA/DD. O teste de Kruskal Wallis também est4 disponivel no programa
estatistico R (R Core Team, 2020).

Além da andlise de hipervolume, esta se¢cdo também discute a Fronteira de Pareto gerada.
Na anélise realizada, apenas CDTLZ?2 e DTLZ2 sdo selecionados devido ao seu formato oposto.
Gerou-se a visualizag@o para objetivos de 3 e 10. Para a andlise dos problemas com 3 objetivos a
Fronteira de Pareto gerada foi ilustrada em um espaco dimensional de 3, para cada algoritmo.
Para analisar os objetivos de 10, consideramos a estratégia de coordenadas paralelas. Para ilustrar

o grafico, selecionamos as solugdes geradas pela execu¢cao com o melhor hipervolume.



Capitulo 5. Algoritmo K-Greedy: transformagoes conjugadas do hiperplano do NSGA-II1 52

5.2.3 Algoritmos e Parametros

Trés novas variantes da abordagem proposta sao avaliadas nesta se¢do: 1-Greedy, 2-Greedy
e R-Greedy, em que "R'"representa o procedimento de transformagdo do RVEA e "2"representa
a possibilidade de aplicar duas vezes a transformagao matemadtica realizada em cada ponto
de referéncia. Apesar da possibilidade de usar estratégias mais sofisticadas, nos experimentos
consideramos uma escolha aleatdria e uniforme para selecionar os (N,) pontos de referéncia e a

transformacao M € IN.

As 5 variantes da abordagem proposta consideradas nos experimentos sao:

* Céncavo (NSGA-III com a transformacdo Concava): |Wt| = 1 e M € Mt fixado como uma

transformacao concava;

* Convexa (NSGA-III com a transformagao Convexa): |Mt| = 1 e M € M fixado como uma

transformacao convexa;

* 1-Greedy (Estratégia Greedy e NSGA-III): K = 1 (a transforma¢do matemaética pode ser
aplicada apenas 1 vez em cada ponto de referéncia), || = 2 e M € M pode alternar entre

transformacdes matemdticas concavas e convexas;

» 2-Greedy (Estratégia Greedy e NSGA-III): K = 2 (as transformagdes matemdticas podem
ser aplicadas até duas vezes em cada ponto de referéncia), |9t| = 2 e M € Mt pode alteranar

entre transformagdes matemadticas concavas e convexas;

* R-Greedy (NSGA-III com a estratégia 1-Greedy e RVEA): K = 1 (a transformacgdo
matematica pode ser aplicada apenas 1 vez em cada ponto de referéncia), |It| = 3 ¢
M € M pode trocar entre transformacdes matemadticas concavas e convexas e também

aplica a normalizacdo do RVEA.

Além disso, como visto na Secao 2, um dos algoritmos mais utilizados na area é o
MOEA/D, desta maneira decidiu-se também comparar os resultados da abordagem proposta com
0 MOEA/D. Para comparar a proposta com alguma estratégia baseada em arquivos, os algoritmos

anteriores também sdo comparados com o TwoArch?2.

Para conseguir uma comparacao justa entre diferentes algoritmos, € necessdrio definir
alguns parametros primeiro. Uma vez que este trabalho € baseado principalmente em (DEB;
JAIN, 2014) e (CHENG et al., 2016), os mesmos conjuntos de parametros sdo adotados como
nos artigos citados, para TwoArch2, sdo usados os mesmos parametros apenas quando € possivel,
todos os parametros relacionados ao TwoArch2 sao os mesmos usados em (Wang; Jiao; Yao,
2015).
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5.3 Resultados e Discussao

A Tabela 3 apresenta os resultados do hipervolume para todos os MaOPs analisados em 3
diferentes nimeros de funcdes objetivo. Cada célula representa o valor médio do hipervolume para
um nimero especifico de fungdes objetivo. Como cada algoritmo € confrontado com o NSGA-III,
os simbolos ~, + e — indicam se a transformacao €, respectivamente, significativamente igual,
melhor ou pior que NSGA- III. Uma comparagado € considerada igual se p - valor > 0, 05, melhor
se p - valor < 0,05 com um valor médio mais alto de hipervolume e pior se essa condigao for

falsa.
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Tabela 4 — Investigacao da influéncia dos Pardmetros no Algoritmo R-Greedy . Nome do problema:

WEFG1
F.=5 Objetivos
N, 3 8 10
1 0.830 (0.022)~  0.708 (0.030)~  0.722 (0.025)+
5 0.833 (0.028)~  0.699 (0.034)~  0.717 (0.030)=
10 | 0.842(0.025)+  0.699 (0.025)~  0.716 (0.030)~
F-=10 Objetivos
N, 3 8 10
1 0.831(0.032)~  0.698 (0.039)~  0.718 (0.020)+
5 0.834 (0.032)~  0.712(0.030)~  0.720 (0.025)+
10 | 0.837(0.026)+  0.697 (0.086)~  0.711 (0.026)~
F, =25 Objetivos
N, 3 8 10
1 0.823 (0.021)~  0.721 (0.035)+  0.716 (0.026)+
5 0.834 (0.025)+  0.7035 (0.027)~  0.708 (0.027)~
10 | 0.828 (0.021)~  0.707 (0.024)~  0.710 (0.028)=~

Tabela 5 — Investigacao da influéncia dos Pardmetros no Algoritmo R-Greedy . Nome do problema:

WFG3
Fr =5 Objetivos
Ny 3 8 10
1 0.709 (0.004)~  0.646 (0.017)+  0.621 (0.030)+
5 0.707 (0.004)—  0.641 (0.025)+  0.651 (0.025)+
10 | 0.696 (0.014)—  0.642 (0.025)+  0.658 (0.014)+
F, =10 Objetivos
N, 3 8 10
1 0.708 (0.005)~  0.632(0.002)+  0.613 (0.036)~
5 0.705 (0.005)—  0.632 (0.026)+  0.645 (0.024)+
10 | 0.697 (0.010)—  0.642(0.019)+  0.652 (0.019)+
F, =25 Objetivos
N, 3 8 10
1 0.711 (0.003)~  0.622 (0.028)~  0.605 (0.020)+
5 0.709 (0.005)~  0.644 (0.013)+  0.626 (0.028)+
10 | 0.705(0.007)—  0.640 (0.619)+  0.637 (0.024)+

5.3.1 Efeito do K-Greedy sobre o NSGA-III

Nos MaOPs geralmente os algoritmos ndo conseguem encontrar toda a fronteira de
Pareto, porque o nimero de pontos de referéncia necessarios para cobri-la € muito alto. Assim,
um algoritmo que pode se concentrar em determinadas regides pode ser interessante, pois ha

uma garantia de que pelo menos uma parte de interesse foi coberta pelo algoritmo.

A transformag¢do concava tem um nimero maior de pontos de referéncia no centro e
gerou uma quantidade maior de solucdes ndo dominadas na mesma regiao do PF (Fig. 12).
Isso pode ser observado na Fig. 16(c). Com esse conjunto de pontos de referéncia, o NSGA-III
realizou a busca em uma pequena regiao centralizada do PF. Portanto, para trés fungdes objetivo,
a Transformacdo Concava obtém nao apenas solucdes com alto valor de hipervolume, mas
centralizada. No entanto, embora essa configuracdo de pontos de referéncia tenha lidado bem
com o WFGI e o WFG3 a medida que o nimero de objetivos aumenta, para os outros testes de
benchmark, ele apresenta um comportamento ruim. Fig. 22(c) e Fig. 21(c) sugeriram que esse
conjunto de pontos de referéncia ndo é capaz de obter um conjunto diversificado de solugdes ndo
dominadas para esta instincia como pode ser visto em Li, Zhen e Yao (2017) que trata sobre

visualizagdo em coordenadas paralelas.
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Observando os resultados de cada transformacgdo individualmente: a Transformacao
Concava obteve os melhores resultados em termos de hipervolume contra 0 NSGA-III em 3 de
33 MaOPs. Pode-se notar que essas transformacgdes tém melhores valores de hipervolumes do
que os outros algoritmos no WFG1 e WFG3, especialmente quando se trata de um alto nimero
de objetivos, mesmo apesar de 0 WFG1 ser convexo. Isso implica que o melhor conjunto de

pontos de referéncia ndo tem necessariamente a mesma forma da fronteira de Pareto.

Para a transformacao Convexa, o conjunto de pontos de referéncia possui um nimero
maior de pontos perto da origem, como visto na Fig. 11. As solucdes beneficiadas por este
conjunto sao aquelas que sao mais préximas a origem. Portanto, este conjunto d4 atencdo especial
as margens do problema, embora ainda tenha solucdes ndo dominadas no meio da fronteira de
Pareto, como mostra a Fig. 16(d). O algoritmo Convex pode superar o NSGA-III em alguns
problemas. Em problemas tridimensionais, o NSGA-III (Fig. 16(j)) apresentou uma fronteira
de Pareto bem dispersa, sem agrupamento de solugdes. Na Fig. 22(d) e Fig. 21(d) o algoritmo
Convex obteve solugdes no meio da fronteira, e ainda assim obteve uma boa convergéncia,
tendo em vista que conseguiu obter 1 em todas as solugdes, por outro lado a maioria dos
outros algoritmos ou tiveram silhuetas irregulares, que significa que as solu¢des nao estdo bem
distribuidas, ou concentraram as solugdes em alguma regido especifica, como o NSGA-III com a

maioria das suas solugdes entre 0 e 0.2.

Em geral, € possivel influenciar a busca do algoritmo escolhendo os pontos de referéncia e
melhorar os resultados do NSGA-III. No geral, o NSGA-III original sustentou os bons resultados
em quase todas as comparagdes. No entanto, toda transformacao proposta melhorou os resultados
do NSGA-III em pelo menos um problema. Portanto, os pontos de referéncia sio uma maneira
promissora de melhorar os resultados do NSGA-III. Em especial destacam-se as variantes
1-Greedy, R-Greedy e 2-Greedy, que podem superar o NSGA-III em vérios dos cendrios ou obter

resultados semelhantes quando o niimero de objetivos aumenta.

Observando os problemas da DTLZ, todos os algoritmos propostos, exceto os de formato
concavo, podem obter resultados tdo bons quanto o NSGA-III. Embora DTLZ2, DTLZ3 e DTLZ4
sejam MaOPs de formato concavo, a Transformacdo Convexa funcionou bem. O principal motivo
€ que um conjunto de pontos de referéncia em forma convexa tem uma alta densidade de pontos
de referéncia perto da solucdo ideal 0. Por isso, atrai respostas mais préximas de uma regido com

maior retorno e para esse problemas se mostrou o melhor formato.

Nos problemas de DTLZ1 a DTLZ4, o melhor algoritmo nao sofre muitas variacdes, tendo
em vista que todos os algoritmos conseguem obter bons resultados, o que é muito interessante,
pois os algoritmos tém fronteira de Pareto completamente diferentes, com o DTLZ1 sendo linear
e 0 DLTZ2, DTLZ3 e DTLZ4 concavos, com alguns deles tendo uma distribui¢cdo ndo homogénea
de solugdes. Por outro lado, o WFG1 a WFG7 mostra que o melhor algoritmo pode mudar,
indicando uma alta influéncia dos pontos de referéncia. Esse resultado é mais evidente no WFG,

onde alguns problemas se comportam bem quando ha pontos de referéncia mais concavos (como
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WFGI1, WFG3 e WFGS) e, em outros problemas, o melhor algoritmo € convexo ou alguma

mistura dos dois.

Em geral, € possivel observar R-Greedy tem um desempenho competitivo, enfatizando
que, na maioria dos casos, a influéncia da modificacdo dos pontos € positiva ou simplesmente ndo
ha diferenca estatistica. Em alguns casos, R-Greedy tem resultados piores. Isso ocorre porque,
em alguns problemas, o conjunto original de pontos pode ser melhor ou a amostragem R-Greedy
nao € grande o suficiente para gerar um bom conjunto de pontos de referéncia para o problema.
Um exemplo é o DTLZI1, cujo a fronteira de Pareto tem o mesmo formato dos pontos originais.
Assim, ao executar o R-Greedy, hd desperdicio de recursos tentando melhorar pontos que ja sdo
adequados para aproximar o PF. E importante notar que este comportamento é mais comum nas
versoes anteriores da abordagem proposta (ou seja, aquelas que usam apenas transformagdes
Concavas ou Convexas), pois nao sdo capazes de se adaptar nestes casos, resultando em formas
rigidas que acabam proporcionando resultados piores. Apesar de nao superar o NSGA-III nesses
casos especificos, 0 R-Greedy tem um desempenho melhor do que os algoritmos que consideram
transformacao matematica de forma isolada, pois suaviza a modificacdo dos pontos de referéncia,

especialmente para valores de K mais altos.

Depois que um conjunto de solu¢des nao dominadas € encontrado, a préxima pergunta
pode ser como escolher a mais adequada para os tomadores de decisao? A tomada de decisao
multicritério (MCDM) € um problema complexo (ODU, 2019; VELASQUEZ; HESTER, 2013) e
frequentemente, depende das prioridades dos objetivos ou preferéncias definidas pelo tomador de
decisdo. O MCDM esté fora do escopo desse trabalho, mas o tema pode ser mais explorado por
estar vinculado ao conceito central da otimizacdo, que pressupde a possibilidade de distribuicao
nao uniforme para o conjunto de pontos de referéncia e reforca a busca nas proximidades deles.
Ao final do processo evolutivo, o tomador de decisdao poderia, auxiliado por um processo de
agrupamento, escolher um ou mais grupos de solu¢cdes ndo dominadas a serem examinados,
reduzindo o desafiador procedimento de olhar para toda a fronteira. Assim, além das técnicas de
decisdo multicritério tradicionais (VELASQUEZ; HESTER, 2013), a distribui¢do ndo uniforme
poderia ajudar na tomada de decisdo final. Além disso, embora as preferéncias de objetivo nao
tenham sido exploradas neste trabalho, elas poderiam ser utilizadas, além das informacdes de
melhoria do hipervolume, para orientar a busca pela transforma¢ao matematica aplicada aos

pontos de referéncia selecionados.

5.3.2 Analise dos parametros F;, e N,

Esta subsecao discute se os parametros F, e N, podem ser problemaéticos para ajustar,

causando, portanto, um problema para encontrar os melhores pardmetros para cada problema.

1-Greedy e especialmente R-Greedy mostram alguns resultados interessantes ao lidar
com problemas do WFG. E possivel ver que, quando o niimero de funcdes objetivo aumenta

na Tabela 3, ele comeca a obter o melhor resultado em comparagdo com todos os algoritmos
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anteriores e até a superar quando € possivel, conforme pretendido.

Como com o R-Greedy é possivel gerar todos as transformacdes matemadticas anteriores,
tendo em vista que ele pode aplicar transformagdes concavas e convexas bem como aplicar ou
ndo o RVEA. Foi feito um estudo para ver como os parametros F, e N, podem se relacionar com
seus resultados. As Tabelas 4 e 5 mostram o comportamento do R-Greedy para 2 problemas de
teste para os quais o0 NSGA-III original teve um desempenho ruim. As tabelas 4 e 5 ndo mostram
um Unico caso uma derrota do algoritmo R-Greedy quando o nimero de objetivos aumenta.
Como o numero de pontos de referéncia cresce com o nimero de fun¢des objetivo, espera-se
que para M = 10 os melhores resultados sejam mais dependentes dos pardmetros, considerando
que a proporcao de pontos de referéncia modificados pelo nimero total de pontos de referéncia
estd deteriorada a medida que o niimero de funcdes objetivo aumenta. A melhor propor¢do da
média sobre o desvio padrdo estd no canto inferior direito da matriz, indicando alguns pardmetros
preferenciais. E justo supor que para M = 10 e M = 8 o melhor resultado nio depende muito
do parametro F,, mas € possivel ver uma tendéncia de melhoria aumentando o valor de N,. Por
outro lado, a diferenga entre N, = 1 a N, = 5 € melhor que N, = 5 a N, = 10, portanto, o melhor
valor de N, € de cerca de 5% do nimero de pontos de referéncia. Também € possivel ver uma

tendéncia de melhoria dos resultados quando F, diminui e N, aumenta.

Os resultados 2-Greedy sdo particularmente interessantes, pois melhoram bastante quando
o numero de funcdes objetivo aumenta. A unica desvantagem em 8 ou 10 objetivos aconteceu
no problema WFGS5, mas, observando a diferenca geral, o valor € insignificante. Outro recurso
bastante interessante pode ser observado nas Fig. 22(i) e 21(g), para os problemas DTLZ2 e
CDLTZ2, o algoritmo 2-Greedy apresentou um conjunto diversificado de solu¢des ndo dominadas
para esse exemplo, resolvendo algumas desvantagens do algoritmo anterior (R-Greedy e 1-Greedy)
e mostrando uma maneira promissora de melhorar o comportamento do NSGA-III em problemas
com muitos objetivos. Na Fig. 16(i) e Fig. 15(g) o algoritmo 2-Greedy concedeu uma boa silhueta
de solugdes cujos objetivos estavam nos extremos da fronteira, por outro lado, o NSGA-III é
melhor em obter solu¢des uniformemente dispersas na PF devido a seus pontos de referéncia

bem distribuidos.

5.3.3 Comparacao contra algoritmos do estado da arte

Nesta subsec¢do € apresentada uma comparacgao considerando os algoritmos propostos,
NSGA-III e dois algoritmos do estado da arte. Os valores de hipervolume de MOEA/D e
TwoArch2 também sdo apresentados na Tabela 3. O teste estatistico utilizado nara comparacao €
o de Kruskal Wallis.

Quando o desempenho dos algoritmos da familia K-Greedy sdo comparados com
MOEA/D e TwoArch € possivel observar que ele supera os dois algoritmos na maioria dos
cendrios, considerando a média HV e o desvio padrdo. Para problemas da familia DTLZ, MOEA/D

tem desempenho sempre pior, exceto no caso de DTLZ1 para uma pequena diferenca. TwoArch
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apresenta o mesmo padrdo, embora a diferenca seja ainda menor. Observando os problemas da
familia WFG, nota-se que, para todos os problemas considerados, o TwoArch nédo supera os
algoritmos propostos para nenhum objetivo. MOEA/D teve um desempenho ligeiramente melhor
vencendo em 4 problemas diferentes (apenas um com 10 objetivos), particularmente WFGI,

onde foi capaz de superar as abordagens propostas em todos os cendrios.

Tabela 6 — Resultados do Hipervolume. Comparac¢do Principal Kruskal Wallis

[ Problema | Objetivos | MOEAD | TwoArch2 | 1-Greedy | R-Greedy [ 2-Greedy | NSGA-II |

CDTLZ2 3 0.989 (0.000)  0.319 (0.044)  0.992 (0.000)  0.992 (0.000)  0.990 (0.000)  0.993 (0.000)
8 1.000 (0.000)  0.639 (0.072)  0.999 (0.000) 1.000 (0.000) 1.000 (0.000) 1.000 (0.000)

10 1.000 (0.000) 0.776 (0.051)  0.999 (0.000)  1.000 (0,000) 1.000 (0.000) 1.000 (0.000)

DTLZ1 3 0.989 (0.000) _ 1.000 (0.000) 0,991 (0,000) 0,089 (0.010) _ 0.990 (0.000) _ 0.992 (0.000)
8 0.998 (0.000)  1.000 (0.000) 0,935 (0,097)  0.969 (0.045)  1.000 (0.000) 0.972 (0.025)

10 0.997 (0.001)  1.000 (0.000) 0.984 (0.043) 0.989 (0.024)  0.999 (0.000)  0.999 (0.001)

DTLZ2 3 0.921 (0.000)  0.342(0.043)  0.925 (0.000) 0.923 (0.001)  0.921 (0.001)  0.927 (0.000)
8 0.951 (0.009)  0.589 (0.068)  0.987 (0.014)  0.991 (0.017)  0.983 (0.022)  0.986 (0.014)

10 0.957 (0.008)  0.777 (0.037) 0,989 (0,009) 0.987 (0.009) 0.987 (0.012)  0.986 (0.011)

DTLZ3 3 0.920 (0.000)  1.000 (0.000) 0,999 (0,000) 0,999 (0,000) 0.999 (0.000) 1.000 (0.000)
8 0.954 (0.011)  1.000 (0.000) 0,996 (0,001) 0,999 (0,000)  0.999 (0.002) 0.991 (0.032)

10 0.946 (0.013) 1,000 (0,000) 1,000 (0,000) 0,999 (0,000) 1.000 (0.000) 0.999 (0.001)

DTLZ4 3 0.871 (0.051) 0.331(0.037) 0,840 (0,129) 0.898 (0.051) 0.863 (0.102)  0.859 (0.133)
8 0.939 (0.009)  0.658 (0.063) 0,998 (0,001) 0.998 (0.001)  0.998 (0.001) 0.997 (0.002)

10 0.925 (0.012) 1,000 (0,000) 1,000 (0,000) 1.000 (0.000) 1.000 (0.000) 1.000 (0.000)

WFG1 3 0.876 (0.016) 0.128 (0.103) 0,831 (0,015) 0.837 (0.030) 0.819 (0.018)  0.816 (0.027)
8 0.871 (0.073)  0.016 (0.033) 0,716 (0,032)  0.731 (0.022) 0.712(0.028)  0.703 (0.020)

10 0.912 (0.028) 0.000 (0.000) 0,713 (0,019) 0.724 (0.014)  0.727 (0.027)  0.709 (0.026)

WFG2 3 0.829 (0.067)  0.662 (0.047) 0,895 (0,074)  0.902 (0.070) 0.873 (0.072)  0.906 (0.073)
8 0.973 (0.024)  0.978 (0.009) 0,997 (0,004)  0.998 (0.031)  0.998 (0.001)  0.995 (0.004)

10 0.984 (0.020)  0.986 (0.007) 0,998 (0,001) 0.998 (0.001)  0.999 (0.000) 0.999 (0.002)

WFG3 3 0.712 (0.000)  0.434(0.029) 0,707 (0,007)  0.707 (0.013)  0.705 (0.005)  0.711 (0.003)
8 0.466 (0.017)  0.517 (0.064) 0,630 (0,021) 0,646 (0,014) 0.614 (0.032)  0.619 (0.016)

10 0.522 (0.027)  0.503 (0.053) 0,627 (0,020) 0,644 (0,019) 0.635(0.014)  0.602 (0.030)

WFG4 3 0.699 (0.000)  0.326 (0.042) 0,721 (0,003) 0,715 (0,008) 0.710 (0.003)  0.730 (0.001)
8 0.665 (0.005)  0.580 (0.048) 0,941 (0,002) 0,938 (0,004)  0.938 (0.001) 0.929 (0.041)

10 0.594 (0.085)  0.785(0.032) 0,954 (0,049) 0,964 (0,024) 0.906 (0.087) 0.897 (0.087)

WFG5 3 0.662 (0.005)  0.294 (0.086) 0,687 (0,004) 0,680 (0,009) 0.677 (0.005)  0.694 (0.003)
8 0.634 (0.000)  0.578 (0.055) 0,893 (0,001) 0,888 (0,002) 0.889 (0.002)  0.895 (0.000)

10 0.625 (0.043)  0.785(0.032) 0,919 (0,000) 0,918 (0,000) 0.916 (0.000)  0.919 (0.000)

WFG6 3 0.650 (0.020)  0.315(0.096) 0,676 (0,013) 0,660 (0,012) 0.662 (0.011)  0.685 (0.012)
8 0.312 (0.140)  0.553 (0.056) 0,870 (0,020) 0,881 (0,019) 0.866 (0.021)  0.869 (0.016)

10 0.318 (0.154)  0.750 (0.054) 0,888 (0,027) 0,894 (0,018) 0.889 (0.021) 0.886 (0.035)

WFG7 3 0.699 (0.000)  0.202 (0.077) 0,720 (0,003) 0,713 (0,006) 0.710 (0.004)  0.731 (0.000)
8 0.628 (0.052)  0.560 (0.100) 0,943 (0,001) 0,941 (0,003) 0.938 (0.002)  0.936 (0.037)

10 0.561 (0.072)  0.713 (0.044) 0,956 (0,026) 0,959 (0,028) 0.960 (0.024)  0.953 (0.031)

Conforme mostrado na Tabela 3, quando se compara o NSGA-III com MOEA/D, este
ultimo apresenta piores resultados em termos de Hipervolume para todos menos um caso
(WFG1). Ele também possui resultados de qualidade regular em DTLZ4 e DTLZ1 e € incapaz de
acompanhar os algoritmos a medida que o espago de busca aumenta.

Embora os resultados do MOEA/D ndo sejam estatisticamente superiores na maioria dos
testes, ele apresenta uma fronteira de Pareto muito interessante, conforme visto nas Figuras 16(a)
e 15(a). Essas figuras mostram que o MOEA/D usando a estratégia de normalizacdo de objetivos
pode lidar com objetivos de escala diferentes e que também pode gerar um conjunto distribuido
uniformemente de solugdes para instancias de teste com 3 objetivos. No entanto, a medida que o
nimero de objetivos aumenta, fica claro nas Figuras 22(a) e 22(a) que o desempenho de MOEA/D

degenera, conforme mostrado pelos baixos valores do hipervolume na Tabela 3.
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Semelhante a0 MOEA/D, embora os resultados de TwoArch2 ndo sejam estatisticamente
superiores na maioria dos testes, ele também apresenta algumas fronteiras de Pareto interessantes,
como pode ser visto nas Figuras 16(b) e 15(b) nas quais as solu¢des estdo principalmente
posicionadas préximo ao centro da fronteira de Pareto como pode ser visto na Figura 22(b). A
medida que o nimero de objetivos aumenta, fica claro nas Figuras 22(b) e 21(b) que embora
TwoArch?2 seja capaz de encontrar solucdes em todos os objetivos, ele tem dificuldade em
encontrar um conjunto bem distribuido de solu¢des nao dominadas para esta instancia, resultando

nos pequenos valores de hipervolume mostrados na Tabela 3.

Observando a Tabela 6 nos problemas da familia DTLZ (que ndo h4 muita distin¢ao de
melhores algoritmos, tendo em vista que a diferenca do valor do hipervolume nesses problemas
€ muito baixa, pois a maioria das propostas conseguem valores muitos proximos de 1.000) o
algoritmo que mais se destacou foi o 2-Greedy, que esteve entre os melhores em 13 das 15
possiveis posicoes, ficando na frente de algoritmos como NSGA-III, com 11 posi¢des. O resultado
disso pode ser visto na fronteira de 2-Greedy nas Figuras 22(j), 21,16 e 15, onde mesmo nao
conseguindo ter a silhueta mais bem definida e distribuida, conseguiu explorar melhor 6timos
locais para garantir uma melhor convergéncia enquanto possui caracteristicas similares ao seus

pares Convexo e Concavo.

Para os problemas da familia WFG, onde a fronteira de Pareto se torna muito mais
complexa devido as propriedades dos problemas dessa familia como vista na Se¢do 5.2.1 é
possivel observar que o algoritmo que obteve mais sucesso foi o 1-Greedy, com 17 casos de
um total de 21, seguido do NSGA-III e R-Greedy com 15 e 14 respectivamente. O algoritmo
1-Greedy por ter menos estdgios que o 2-Greedy, consegue se estabilizar mais rapidamente, o
que pode explicar a sua melhor performance. E importante ressaltar que o 1-Greedy foi o melhor
algoritmo em todos os problemas com 10 objetivos, exceto no WFG1 onde o MOEAD superou

todos os outros algoritmos.

Olhando para todos os problemas o algoritmo que esteve mais vezes em primeiro lugar
foi o 1-Greedy, seguido pelo NSGA-III, R-Greedy e 2-Greedy. Isso indica que a proposta, dado o
tempo natural de convergéncia de busca pelo melhor conjunto de pontos, pode sim ser competitiva

em relacdo a outros algoritmos do estado da arte.

5.3.4 Analise de complexidade dos algoritmos

O algoritmo K-GreedyMaOEA ¢ uma extensdo do NSGA-III. Os principais passos
executados no Algoritmo 4 sdo executados a cada iteracdo do NSGA-III, apds a etapa de
normalizagdo. O algoritmo K-GreedyMaOEA é, portanto, um procedimento independente, que
modifica os pontos de referéncia, mantendo todas as demais instrugdes inalteradas no NSGA-III.
O algoritmo € executado a cada Fr iteragdes. No pior cendrio, se F'r = 1, as etapas sdo executadas
a cada iteracdo do algoritmo. As operacdes mais custosas do loop principal sdo o loop secunddrio

(etapas 6 ao 12) e o cdlculo do hipervolume na etapa 13. O loop secundério € iterado H vezes,
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ou seja, € aplicado a todos os pontos de referéncia. Neste loop, a selecao da transformacgao
matemdtica (etapa 7) e a selegdo do vetor r} (etapa 8), ambas requerem O(1) computagdes. A
aplicacdo da transformagao matemadtica no passo 10 requer O(Km), uma vez que transforma
cada funcdo objetivo em até K vezes. Assim, como H ~ N, o loop secundario requer O(NKm).
Assim, como H ~ N, o loop secunddrio requer O(NKm). Agora, com relacdo ao cdlculo do
hipervolume, usamos o WFG Hypervolume. A complexidade de tempo do hipervolume WFG,
param > 4,¢ O(N™ 1) (LACOUR; KLAMROTH; FONSECA, 2017). Portanto, a complexidade
computacional assintética do Algoritmo 4 é O(TN™ ). A complexidade do pior caso de uma

geracio de K-Greedy é dominada pelo célculo do hipervolume e é O(N™1).

5.3.5 Comparacao de Tempo de Execucao

Esta subsecdo apresenta uma andlise do tempo de execucao considerando os métodos
propostos € 0 NSGA-III. O objetivo principal € mostrar que os algoritmos propostos podem ser
competitivos e que as mudangas ndo aumentaram significativamente o tempo de execucao. Para
realizar essa comparagdo foi utilizado o teste de Kruskal Wallis, pois como foi discutido, na
Secdo 5.3.3 se trata de um teste ndo paramétrico (quando nao ha certeza a respeito do tipo da

distribui¢do), onde pode-se comparar varios MOEAs de maneira simultinea.

Em relacdo a andlise de tempo, a Tabela 7 apresenta os resultados de tempo de execucao
para todos os MaOPs utilizados nesse trabalho, considerando 3 nimeros diferentes de fun¢des
objetivo. Em cada célula € apresentado o valor médio do tempo de execugao para um nimero
especifico de fungdes objetivo e problemas, com o desvio padrdo entre parénteses. As solugdes
que estdo em negritos foram aquelas para as quais foi possivel rejeitar a hipdtese nula (que
considera que nao hd diferenca significativa) num nivel de significancia de pelo menos 5% e que
possuem a maior média. Os pardmetros usados para este teste sdo aqueles usados anteriormente
para a criacdo da Tabela 3. CDTLZ2 e DTLZ?2 foram escolhidos devido as suas fronteiras de

Pareto inversas.

Tabela 7 — Resultado do tempo de execugdo (tempo em minutos). Comparagado principal Kruskal

Wallis
Problema | Objetivos [ 1-Greedy [ 2-Greedy [ R-Greedy [ NSGA-III
CDTLZ2 3 0.564 (0.010) 0.587 (0.022) 0.610 (0.006) 0.064 (0.014)
8 3.963 (0.961) 4.069 (1.053) 4.111 (1.191) 1.583 (1.104)
10 147.063 (117.079)  192.511 (156.795)  215.147 (133.357)  171.250 (162.603)
DTLZ2 3 0.645 (0.053) 0.626 (0.034) 0.666 (0.057) 0.064 (0.004)
8 3.728 (1.282) 3.246 (1.205) 3.377 (1.360) 1.042 (1.240)
10 65.855 (117.362) 68.866 (106.748) 76.396 (88.996) 63.183 (122.660)

Para o problema DTLZ2, o algoritmo NSGA-III t€ém os melhores resultados, mas essa
diferenca diminui significativamente a medida que o nimero de objetivos aumenta, chegando a se
igualar com 10 objetivos. Um comportamento similar pode ser visto para o problema CDTLZ2,
onde o NSGA-III gasta menos tempo que os outros algoritmos, mas a medida que o nimero de

objetivos aumenta essa distancia também diminufi até os algoritmos serem estatisticamente iguais.
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Apesar de algumas diferencas, todos os algoritmos apresentam resultados de tempo de execucao
semelhantes, mostrando que as propostas da variante NSGA-III podem ser competitivas no que
diz respeito ao tempo de execugao a medida que o nimero de execu¢des aumenta, assim como
pode ser visto na Secao anterior, que diz que a complexidade € dominada pelo o cdlculo do

hipervolume.

Como esperado, notam-se diferencas maiores no tempo conforme o nimero de objetivos
aumentam. O tempo gasto para 8 objetivos € 6 vezes maior do que o necessario para 3 objetivos
e aumenta para 20 vezes quando comparamos 10 com 8 objetivos. Tempos computacionais
altos sao comuns em algoritmos baseados em indicadores (especialmente aqueles baseados em
hipervolume). Assumindo aplicacdes praticas com m > 10, acredita-se que os beneficios do uso

de indicadores para orientar a busca podem ser maiores do que as desvantagens.
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Figura 21 — As coordenadas paralelas da fronteira de solugdes ndo dominadas obtidas por cada
algoritmo no DTLZ2 com 10 objetivos na melhor execuc¢do associada ao valor do

hipervolume normalizado.



Capitulo 5. Algoritmo K-Greedy: transformagdes conjugadas do hiperplano do NSGA-I11 64

Objective Value
Objective Value
Objective Value

P

Objoctive Number

45 6 7 4
Objective Number Objective Number

(a) MOEA/D (b) TwoArch2 (c) Concavo

Objective Value
Objective Value

Objective Number Objective Number Objective Number

(¢) 1-Greedy NSGA-III  (h) R-Greedy NSGA-IIT (i) 2-Greedy NSGA-III

(i) NSGA-III

Figura 22 — As coordenadas paralelas da fronteira de solu¢des nao dominadas obtidas por cada
algoritmo no CDTLZ2 com 10 objetivos na melhor execugdo associada ao valor do

hipervolume normalizado.
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Conclusao

6.1 Principais Contribuicoes

Este trabalho apresentou os resultados de variantes do NSGA-III com o objetivo de
investigar a influéncia da forma das transformacdes dos pontos de referéncia no aprimoramento
do desempenho da estrutura do NSGA-III na resolucao de MaOPs. Trés variantes (1-Greedy,
2-Greedy e R-Greedy) incluem defini¢des ndo deterministicas de que tipo de transformacao
matemaética deve ser considerada e em quais pontos. Enquanto 1-Greedy e 2-Greedy diferem
entre si em relacdo ao valor do parametro K (que define o nimero méximo de vezes em que
uma transformac¢ao matemadtica € aplicada em cada ponto de referéncia selecionado), ambos
consideram transformacdes matemdticas concava e convexas, enquanto o R-Greedy também inclui
a normalizacao do RVEA no conjunto de possiveis transforma¢des matemaéticas. A abordagem
K-Greedy representa a principal novidade deste trabalho, pois, até onde € de conhecimento dos
autores, esse tipo de transformacdo nunca havia sido apresentado antes, em especial o R-Greedy,
ja que neste caso também investigou-se o efeito de usar o procedimento do RVEA (adaptacao
guiada por vetor de referéncia), que em algumas iteragdes especificas transforma o vetor de
referéncia para que cada ponto de referéncia em cada subespago possa realizar uma contribui¢ao

igual para a populacao.

6.2 Destaques

Experimentos demonstraram que as transformagdes nos pontos de referéncia (principal-
mente quando cOncavas e convexas sao usadas como opg¢oes intercambidveis) podem melhorar
o desempenho do NSGA-III em alguns casos, sem degenerar os resultados para a maioria dos
experimentos quando o nimero de fungdes objetivo aumenta. Bons resultados foram alcangados
principalmente pelo 2-Greedy, confirmando a hipétese, inicial de que € possivel melhorar o

desempenho do NSGA-III por meio de transformagdes de pontos de referéncia usando formas
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diferentes e complementares. As abordagens propostas também lidaram bem com a deterioragdo
da busca quando o nimero de objetivos aumentou. Quando comparados com outros dois MO-
EAs (MOEA/D e TwoArch), os resultados mostram que as abordagens propostas também sao

competitivas com algoritmos de ultima geracao.

6.3 Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros, pretende-se explorar alternativas mais sofisticadas (como hipe-
reuristicas de métodos nao gulosos) para selecionar as transformacdes matemaéticas e pontos de
referéncia, com o objetivo de criar uma hiper-heuristica que escolha as melhores op¢des em
um nivel mais alto de autonomia e compare os resultados com os MOEAs de tultima geracao.
Uma outra alternativa € a utilizacao de técnicas de aprendizado de miquina, que podem acelerar
significativamente o processo de escolha dos melhores pontos de referéncia, tendo em vista que

ela é treinada anteriormente.
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